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MODELOS DE REDES NEURONALES PROFUNDAS PARA LA PREDICCION DE
SECUENCIAS DE AREAS DE INTERES, DATOS DE MIRADA E INDICADORES
MENTALES, REGISTRADOS PARA USUARIOS DE UN SITIO WEB.

Este trabajo busca generar tres modelos de prediccion: fijaciones en areas de interés que
los usuarios visitan durante su navegaciéon en un sitio web especifico, fijaciones realizadas
en las diferentes coordenadas del sitio, e indicadores mentales, bajo condiciones ambientales
controladas, de iluminaciéon y tarea asignada. Se basa en la experimentacion llevada a cabo
por Cristian Retamal [88] en el “Estudio del comportamiento de la carga cognitiva de usuarios
que navegan en un sitio web”, bajo el contexto del proyecto Fondecyt “A Cognitive Resource-
Aware Mobile Service Framework to Support Human-Computer-Interactions in Ubiquitous
Computing Environments”, liderado por el Profesor Angel Jiménez.

La prediccion del primer modelo utiliza senales fisio-psicologicas: Eye tracker, sensor de
respuesta electrodermal (GSR), Sensor de Temperatura de la piel (ST) y Fotopletismografo
(PPQG), para estudiar las transiciones entre zonas agrupadas seménticamente, basado en
ventanas de tiempo de 5 segundos (parametro a eleccion), pronosticando secuencias de areas
de interés, y aproximandose a una prediccion en tiempo real.

El modelo se basa en tres etapas, “Prediccion de intencién de visita de cada area de interés”,
es decir, que zonas elige visitar cada usuario en cada ventana de tiempo, la “Asignacion de
estado mental” del usuario en cada ventana de tiempo, a partir de variables fisio-psicolégicas
y “Algoritmo de generacion de caminos visuales”, etapa final en la cual se consideran los
resultados anteriores para entregar la predicciéon se secuencias para una ventana de tiempo.
Para llevar a cabo estas etapas, se utilizan respectivamente los métodos de “Clasificacion
multi-etiqueta”, “Hard clustering” y “Redes neuronales recurrentes”.

El segundo modelo utiliza datos de mirada (fijaciones, sacadas y puntos indefinidos) regis-
trados por el EyeTracker para generar densidades de probabilidad en las zonas de la pagina
que son atendidas por el usuario. Utiliza redes neuronales recurrentes con mezclas de densida-
des gaussianas para generar secuencias de probabilidades de movimientos oculares registrados
en una ventana de tiempo. Este modelo se basa en una arquitectura encoder decoder, donde
los datos de mirada son codificados por una red neuronal recurrente bidireccional y decodi-
ficados en los parametros de las distribuciones gaussianas a ser mezcladas.

El tercer modelo utiliza cluster de K-mean para categorizar las ventanas de tiempo con
los diferentes indices mentales. Posteriormente se utilizan métodos de clasificacion de secuen-
cias para las senales EEG, para la prediccion de cada indice mental, utilizando las senales
fisiologicas del usuario, usando una arquitectura encoder-decoder.

Todos los modelos se evaliian con validacion cruzada de diez conjuntos de entrenamiento-
prueba, utilizando diferentes medidas de distancia para cada caso.
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Introducciéon

En la actualidad, es evidente que el uso de tecnologias de informacion se ha hecho comiin
en las vidas de muchas personas. En particular, la cantidad de usuarios de internet a nivel
mundial corresponde al 55,1 % de la poblacion, siendo Europa y Norte América, las zonas de
mayor penetracion. Sorprende la tendencia al aumento de usuarios, donde desde el ano 2000
a la fecha se presenta un crecimiento de 1066 %.

En Chile, para el anio 2018 se registra que el 87,5 % de los hogares posee acceso a internet,
con lo cual un 77,5 % de la poblacion (total de 14.108.392 personas) posee acceso a la enorme
cantidad de informacién presente en esta red. De hecho, para el ano 2018 se registra un total
de 1240 millones de sitios web accesibles en el mundo.

A pesar de la enorme variedad de contenido existente en los diferentes sitios web, muchas
veces la navegacion por parte de los usuarios implica la busqueda de informacion relevante
para resolver alguna tarea que lleven a cabo, en un ambiente donde se mezcla con informacion
irrelevante para ellos. Debido a lo anterior, es que se han creado diferentes herramientas acerca
del diseno de sitios web que permitan una mejor navegacion.

El presente trabajo se motiva en lo expuesto anteriormente para generar modelos mateméa-
ticos que permitan entender los comportamientos de los usuarios al enfrentarse a un determi-
nado sitio web. En particular, se busca comprender los movimientos oculares llevados a cabo
por una persona al navegar en el sitio, ademas de diferentes indicadores fisio-psicologicos que
permitan conocer sus condiciones en diferentes periodos de tiempo. Esto se relaciona a las
areas de estudio “interacciéon humano computador” y “computer vision”.

Respecto a esta ultima area, se ha estudiado la generacion de mapas de saliencia en
imagenes, es decir, conocer las partes de mayor probabilidad de ser vistas por los usuarios,
y extendido esto a escenarios mas complejos, como lo son los videos y la realidad virtual.
Ademas, en el ultimo tiempo se han generado modelos que permiten comprender los patrones
de movimiento oculares denominados “scanpaths”. Sin embargo, estos modelos no han sido
aplicados en ambientes de sitios web durante la navegacion de los usuarios en tiempo real,
donde el desafio principal corresponde a su caricter dindmicos y particulares para cada
usuario, dados por su actuar de navegacion.

En este trabajo se utilizan herramientas de “machine learning”, para modelar e implemen-
tar lo expuesto anteriormente, buscando un modelo de prediccion de los lugares dentro de la
pagina web en los que el usuario enfocara su mirada durante su navegacion.



1.1. Organizacién del contenido

El contenido de la presente tesis de desarrolla bajo el siguiente esquema: en el capitulo
se presenta la contextualizacion en cuanto a los conceptos manejados para el tratamiento y
uso de datos de mirada, y se define el problema abordado de manera general. Posteriormente
el capitulo |3| expone el estado del arte en tres principales areas, los “modelos de prediccion
de scanpath”, el “uso de senales fisio-psicolégicas” y los “modelos de prediccion de secuencias
en otros contextos”.

En el capitulo {4 se entrega un marco teérico en el que se explican diferentes modelos y
conceptos usados en este trabajo. En particular, se entrega informacion de los métodos de
clasificacion multi-etiqueta, métodos de generacion de clusters y redes neuronales, relaciona-
dos al 4rea de machine learning, usados como herramientas para la generaciéon de modelos
en esta investigacion.

Luego de la contextualizacion, en el capitulo [5| se aborda el problema, explicando los
conceptos relacionados al presente problema y ampliando la definicién del problema entregada
en el capitulo 2] mediante la esquematizacion de la solucién a desarrollar. Posteriormente en
el capitulo [(] se muestra la implementacion de los modelos planteado en el capitulo anterior,
entregando resultados, extensiones y conclusiones acerca de estos.

Finalmente, en el capitulo [7] se entregan las conclusiones finales del trabajo, en donde se
explican las ventajas y desventajas de las soluciones implementadas, las principales contri-
buciones del presente trabajo y los desafios futuros que se desprenden de la investigacion
realizada.



Capitulo 2

Contextualizaciéon y Definicion del
problema

El presente capitulo pretende entregar al lector la informacion necesaria para el correcto
entendimiento del trabajo abordado. Para ello, en la secciéon de contextualizacion se definen
los términos técnicos utilizados comiinmente en la literatura relativa al tema. Posteriormente
se explica el problema a trabajar, explicando la fuente de datos, estructura y definicion.

2.1. Contextualizacion

En el campo del seguimiento ocular (en inglés, Eye Tracking), se definen los siguientes
términos:

Fijacion: Es el evento mas reportado en los estudios de seguimiento ocular, relativo al
movimiento, y corresponde al estado en el que los ojos se mantienen estaticos durante un
periodo de tiempo, por ejemplo cuando la mirada se detiene sobre alguna palabra al leer.
Generalmente se considera que la posiciéon en la cual se desarrolla una fijacién corresponde
al lugar en el cual el usuario mantiene su atencion.

En la realidad los ojos no se mantienen estaticos por un periodo de tiempo determinado
de la fijacion, presentandose tres tipos de micro-movimientos: tremor, micro-sacadas, y drift.
Por lo tanto, las fijaciones son detectadas como una agrupacion de puntos de la mirada,
tanto por cercanfa en la posicion como cercania temporal. Tipicamente una fijaciéon tiene
una duracion de 100 - 300 milisegundos. En la imagen las fijaciones corresponden a los
circulos enumerados de 1-4.

Sacada: En inglés Saccade, corresponde al movimiento realizado entre una fijacion y otra.
Estos son movimientos balisticos teniendo una duraciéon de entre 30 y 80 milisegundos. En
la mayor parte del tiempo en que se desarrolla este movimiento la persona se encuentra sin
vision.

La sacada no necesariamente se realiza en linea recta (minimo camino entre dos fijaciones)
sino que puede tomar diferentes formas en su trayectoria. Ademaés, el movimiento no se detiene



directamente en la posicion de la fijacion final, sino que puede sobrepasarla y oscilar antes
de alcanzarlo. En la figura [2.1] se representan con flechas de color rojo.

Smooth Pursuit: Corresponde al movimiento en el cual una persona realiza el seguimien-
to con la mirada de algtin objeto en movimiento. A diferencia de la sacada es un movimiento
més lento que requiere de un estimulo para ser llevado a cabo (objeto en movimiento). La
sacada en cambio puede realizarse en una superficie sin estimulo presente.

Scanpath:Corresponde a la ruta que siguen los eventos oculomotores (fijaciones y saca-
das) en un espacio en un determinado tiempo. Estos caminos requieren de un inicio y un
final. El espacio es frecuentemente tratado en dos coordenadas x e y, por lo cual un scanpath
de largo L puede representarse como la secuencia de coordenadas S; = (zi, yi, t;),1 = 1...L.
Por otro lado, los scanpath tienen diferentes formas de representacion, tales como las cadenas
de componentes seménticas, vectores euclidianos y mapas de atencion. En la figura [2.1] se
representa con la secuencia de fijaciones y sacadas (circulos y flechas de color rojo).

{1ee ] a=n

Esti realizan al estilo de Game of Thrones
Adlehiews

Figura 2.1: Ejemplos eventos oculares.

2.1.1. Areas de interés

En esta seccion se define lo que corresponde a Areas de interés (AOI) o también
llamadas regiones de interés (ROI) o Zonas. En términos simples, corresponde a las
regiones dentro del estimulo a las cuales el investigador busca conocer los comportamientos
del usuario, por ejemplo, saber la fecuencia de visita en los avisos publicitarios dentro de la
pagina web.

La necesidad de definir las areas de interés correctamente es que esto permite poste-
riormente la deteccién de eventos importantes, como lo son por ejemplo, las transiciones,
detenciones dentro del area (en inglés dwell) y los alcances (hit). Al mismo tiempo, la re-
presentacion del estimulo en estas areas de interés facilitan el manejo de datos, ya sea con
cadenas de caracteres, matrices de transicion, graficos, entre otros.

La definicion de areas de interés se debe realizar de acuerdo a las hipotesis que se desean
estudiar, y en el caso de que las areas de interés sean creadas posterior a la toma de datos,
se pueden generar hipétesis adicionales. Ademaés, es necesario considerar una serie de buenas
préacticas, tales como considerar el tamanio de las areas de interés (que sean comparables), el
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espacio de separacion entre ellas y el posible traslape que puede existir entre dos o més zonas
(esto provocaria comportamientos similares en ambas AOT’s traslapadas).

Existen variados tipos de area de interés, sin embargo, para este trabajo es necesario
conocer las siguientes definiciones:

Whitespace: Corresponde a las zonas del estimulo que no se definen como algin area
de interés. No necesariamente corresponden a zonas desocupadas. Por ejemplo, en un experi-
mento acerca de los productos de una géndola, en la cual las pastas son definidas como areas
de interés, algunas zonas como lo son las salsas u otros productos, corresponden whitespaces.

AOQOI estaticos: AOI en las cuales se especifica la forma y tamano sin tener variaciéon a
través del tiempo.

AOI dinamicos: AOI que presentan cambios en la forma y /o tamano a través del tiempo.
Por ejemplo, las AOI dindmicas se presentan en estimulos con movimiento como lo son los
videos. Actualmente existen multiples herramientas para la definicion de estos casos.

AOI Semanticas: Se definen areas de interés del estimulo de manera significativa, pu-
diendo existir diferencia en forma y/o tamano respecto a otras areas de interés. Por ejemplo,
definir las diferentes partes en la estructura de una noticia presentada en un periodico (titulo,
copete, cuerpo de la noticia, fotografia y epigrafe).

Gridded AOI: Las AOI en forma de grilla corresponden a una division espacial del
estimulo en una grilla. Las AOI pueden presentar problemas en la interpretacién debido a
que parte de la semantica del estimulo es compartido entre diferentes cuadrantes de la grilla.

A continuacion se definen los principales eventos relacionados a las areas de interés.

AOI Hit: Corresponde al estado en el que los datos crudos o las fijaciones poseen sus
coordenadas dentro del AOI definido. Generalmente se considera que un AOI no posee un
hit si no se cumple con que la fijaciéon dure un minimo de tiempo dentro de la zona.

AOI Dwell: Se define como la visita a un AOI desde la entrada a la salida. Al igual
que las fijaciones, posee un punto de inicio, final, dispersion, etc; sin embargo, el tiempo que
toma en desarrollarse es mayor. Desde la entrada a un area de interés se desarrollan variadas
fijaciones en su interior y finalmente una fijacion en el exterior.

Transiciones: Corresponde a movimientos realizados entre dos AOI. Es similar a las
sacadas, ya que posee amplitud, duracién y otras caracteristicas, sin embargo, son entidades
més largas pudiendo estar compuesta de mas de una sacada, y al realizarse pueden requerir
de fijaciones en areas que no cubiertas por las AOI definidas. No se considera como transicion
a la salida y entrada nuevamente a la misma area de interés.

Retorno: También conocido como revisita, corresponde a la transiciéon a un area de interés
ya visitada.



2.2. Definicién del problema

El problema abordado se basa en la experimentacion realizada por Cristian Retamal en
su tesis “Estudio del comportamiento de la carga cognitiva de usuarios que navegan en un
sitio web” 88|, en la cual se pide a un conjunto de participantes navegar libremente por un
sitio web. Se poseen datos acerca de la navegacion web de los participantes de dicho estudio,
los que seran usados en este trabajo.

Se tiene registro de las senales capturadas por el EyeTracker, incluyendo senales del com-
portamiento ocular de la persona y registro de eventos (clic, despliegue de elementos dina-
micos, scroll, etc.), ademas el video correspondiente a cada experiencia realizada. Al mismo
tiempo, se cuenta con registros de electroencefalografia, actividad electro-dérmica, actividad
sistema cardiovascular y temperatura corporal de los participantes durante todo el desarrollo
del experimento.

En dicho estudio se comprueba la hipotesis de que es posible medir la carga cognitiva para
actividades de navegacion web frente a un computador mediante senales psico-fisiologicas y
que, ademés, se produce una baja en la carga mental del usuario en momentos de transicion
entre el analisis de un elemento web y otro. Esto se realiza mediante modelos de clasificacion
de carga cognitiva basados en etiquetas logradas a partir de los datos de tamano de dilatacion
pupilar.

Lo que se espera en este estudio es generar un modelo de prediccion de fijaciones realizadas
por algin usuario que navega en un sitio web especifico, bajo condiciones ambientales con-
troladas, tales como la iluminacion y la tarea asignada, a través del tiempo. De igual manera,
se pretende categorizar y predecir diferentes indices de estado mental de cada usuario en un
determinado intervalo de tiempo.

El modelo busca integrar la interaccion del usuario con el sitio web en cada momento y al
mismo tiempo la medicién de sus senales psico-fisiologicas nombradas anteriormente. Ademas,
se espera que la prediccion considere horizontes temporales indefinidos, que dependan de la
cantidad de tiempo que el usuario permanezca en interaccion con la pagina web que puede
variar entre diferentes usuarios.

Dentro de las motivaciones para realizar este trabajo se encuentran los posibles usos que
se le puede dar a este tipo de modelos. El pronosticar las areas de interés que un usuario es-
cogerd durante su navegacion en un sitio web permite entregar informacion de manera menos
invasiva, optimizar el diseno o los contenidos del sitio, entregar informaciéon dindmicamente,
o mejorar la transmision de datos en zonas que seran objeto de atencion de los usuarios, entre
otros posibles usos.

Otra motivacion corresponde a que el resolver este problema entregard nuevos enfoques
para la prediccion de areas de interés en ambientes dindmicos, y al mismo tiempo permitiré
la integracion de los estados mentales de cada usuario en la prediccion, lo cual no se ha dado
a conocer dentro de la literatura hasta el momento es que es llevado a cabo este trabajo.

En un principio, para el caso de la predicciéon de fijaciones, se buscaba un modelo de
probabilidades de transiciéon desde un punto a otro dentro de la pagina web. Sin embargo,



debido a la gran posibilidad de escenarios existentes, y la limitacion en datos de entrenamiento
que se poseen, se establecen dos escenarios a ser estudiados: La “prediccion a nivel semantico
de AOT’s” y la “predicciéon pixel a pixel”.

A continuacion se formalizan los problemas de prediccion de fijaciones en ambos escenarios
y el modelo de prediccion de indices de estados mentales.

2.2.1. Modelo de predicciéon de fijaciones

Primer escenario: predicciéon a nivel semantico de AOI’s

Primero se estudian las transiciones entre zonas de la pagina web (la cual es tnica durante
toda la experimentacion realizada en el estudio original), es decir, aglomeraciones de puntos
de manera semantica, areas de interés que seran detalladas mas adelante. En este primer
escenario se busca la prediccién de secuencias relativas a dwell time.

Dado los siguientes conjuntos, el problema se define formalmente:

u € U: conjunto de usuarios.

c € C: conjunto de componentes de la pagina web (Areas de interés).

Sea n el namero de visitas que un usuario u realiza en una componente ¢ durante una
navegacion en el sitio web. Se entendera como visita cada vez que se registre un Dwell en
la componente definida, dada la naturaleza semantica del sitio, permitiendo, por ejemplo,
que una visita a una componente que posea texto esté compuestas por multiples fijaciones
(inherentes al proceso de lectura).

Cada visita a una componente ¢ quedara definida por un tiempo de entrada Te y un
tiempo de salida T's. Asi el conjunto LY = {(Te;, Ts;)};<, corresponde a todas las visitas
realizadas por el usuario u a la componente c.

Durante la navegacién completa realizada por el usuario u se tendréa el conjunto de se-
cuencias Sec, = @({L?}Ql), donde la funcion ¢ entrega la secuencia ordenada de las areas
de interés visitadas por el usuario. Por ejemplo, si la pagina web consta de las areas de inte-
rés A B,..,Z, una posible secuencia corresponde a que el usuario realice el patron ABCDAC,

donde las letras se encuentran ordenadas temporalmente.

Sea V. el conjunto de variables relacionadas a la navegacion realizada por el usuario u y
V F! . el conjunto de variables de las caracteristicas psico-fisiologicas que presenta. Se agrega
el subindice sec representando un conjunto de variables usado para el caso de secuencias
temporales, diferenciandolas de las variables del segundo escenario. Estas variables seran

definidas formalmente mas adelante [

Entonces, se busca una funcion I'y.., del conjunto de funciones de clasificadores, que mi-
nimice el error entre las predicciones realizadas en la secuencia de AOI visitadas por los
usuarios y las secuencias llevadas a cabo en la realidad. Sea m alguna medida de distancia

Lyer seccion m



entre secuencias (como por ejemplo la distancia de Levenshtein E[), las que seran discutidas
mas adelante, entonces se busca minimizar:

Ul
min » m(Ceee(Vit, VFY,), Secy)
u=1

sec’ sec

Segundo escenario: prediccion pixel a pixel

En el segundo escenario, se pretende generar una prediccion de manera mas detallada,
considerando la prediccion de scanpaths. Se puede observar, al comparar los resultados con
el primer escenario, si el hecho de entregar informacion de manera més detallada permite
mejores resultados, lo que permitiria entender de mejor manera las variables involucradas en
la eleccion de movimientos oculares realizados por los usuarios.

Su definicién es similar al caso anterior, pero en vez de utilizar el conjunto de compo-
nentes C, se establecen conjuntos de puntos p de coordenadas en la pagina web de tamano

(Imazaymam) P = { pP= (%y) |.T € Tmaz, Y € ymam}-

El conjunto L corresponde a los puntos visitados por el usuario u y se definen de manera
similar al escenario anterior.

El conjunto de Scanpaths para un usuario u, Scan,, se define como la funcién ordenada

de puntos p visitados, Scan, = @({L;}lﬂl) y se busca minimizar:

U]

min Z M(Csean(Vitans VES0n), Scany)
u=1

scan’ scan

2.2.2. Prediccion de indicadores mentales

Dado un usuario u, su indicador de algin estado mental dentro del intervalo de tiempo
(to,tr) estara dado por una funcion que depende de su sefial de encefalograma registrada
en dicha ventana de tiempo. De esta manera, cada ventana de tiempo v sera categorizado
por una clase I M, del indicador mental a ser considerado (los cuales seran detallados en la

seccion [6.9)).

La funcion 'y, corresponde a un clasificador que entrega los resultados de una estimacion
del indicador mental real 1M, dado por los datos registrados antes de la ventana de tiempo
correspondiente V' F™ | generando para cada ventana de tiempo la estimacion [ M,. Asi,
se busca minimizar la diferencia entre las clases predichas para cada ventana de tiempo y
los indicadores mentales reales, donde V, corresponde al conjunto de ventanas de tiempo
definidas para un usuario u y m corresponde a alguna medida de diferenciacion, por ejemplo,

la métrica de accuracy:
Ul [Vul

min Z Z m(Lr(VEY,), IM,))

u=1 v=1

2yer seccion m



Capitulo 3

Estado del Arte

En la actualidad existen diferentes enfoques para la resolucién del problema de prediccion
de scanpaths, en variados ambientes. Cada uno presenta fortalezas que lo hacen robusto antes
situaciones que cumplan las caracteristicas de aplicacién. Sin embargo, estos modelos poseen
dificultades para su directa aplicacion en sitios web.

Los modelos de prediccion de scanpath encontrados en la literatura no incorporan varia-
bles fisio-psicolégicas, por lo tanto, en el presente capitulo, ademas de explicar brevemente
los estudios relacionados con la predicciéon de scanpaths, se expondré acerca de estudios re-
lacionados a las senales fisio-psicologicas a considerar en este trabajo. Al mismo tiempo, se
entregard informacion acerca de estudios desarrollados sobre la prediccion de secuencias en
otros campos, no necesariamente relacionados a movimiento ocular o atenciéon visual.

3.1. Modelos de prediccién de Scanpaths

La prediccion de scanpath se basa en la prediccion de fijaciones secuenciales, las cuales
generan un camino seguido por la mirada del usuario. Existen diferentes métodos para lograr
esta compleja tarea.

En primer lugar se consideran los denominados mapas de saliencia, en inglés, saliency
maps, una parte importante en el area de computer vision durante los tltimos 30 anos. Estos
son mapas ordenados topograficamente que representa la prominencia visual de una escena
visual correspondiente.

En la realidad, los estimulos visuales presentan gran cantidad de informacion. Lo que estos
mapas entregan es un tratamiento de los estimulos visuales que permiten entender de manera
més sencilla las partes de mayor o menor importancia en la seleccion de puntos de atencion.
En lo que se diferencian los métodos de saliency maps es en la informacion utilizada para su
generacion y los algoritmos implementados.

El estudio realizado en [63] se basa en este enfoque, proponiendo una red neuronal convo-
lucional profunda, capaz de predecir la fijaciones y segmentar objetos en diferentes imégenes.
En [55] también desarrollan un enfoque de transformacion desde caracteristicas presentes en



diferentes imagenes naturales, a mapas de saliencia, buscando diferentes métodos de predic-
cion de fijaciones utilizando una menor cantidad de caracteristicas presentes en las imagenes.

En [97] proponen una forma efectiva y simple de modelar la atenciéon visual. En este
caso, las iméagenes son convolucionadas con una plantilla y post-procesadas para entregar el
resultado. Ademés de lo anterior, existen registros de implementaciones con redes neuronales
recurrentes u otros métodos, que sin embargo, no se dara mayor detalle.

A modo de ejemplo acerca de los resultados arrojados por estos métodos, se presenta la
imagen (véase [97]). A la izquierda se ve un imagen real y a la derecha la implementacion
de diferentes métodos para la generacion de sus mapas correspondientes.
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Figura 3.1: Visualizacion modelo saliency map.

Los resultados entregados por estos mapas pueden ser usados para la generaciéon de scan-
paths a partir de selecciéon secuencial de las zonas de mayor prominencia. En general se
considera que los mapas generados corresponden a una distribucion de probabilidad acerca
de las zonas de mayor atencion de los usuarios, y a partir de esto, se aplican algoritmos
greedy, sampleos de naive u otros métodos dinamicos.

Por otro lado, es posible encontrar en la literatura otros métodos de generacion de scan-
paths. En [68] se estima una secuencia de posiciones de la mirada de un usuario en una
imagen. El modelo se basa en tres componentes: caracteristicas de bajo nivel (probabilida-
des de transicion entre areas de la imagen segun diferencia de las caracteristicas), posicion
espacial y contenido seméntico. Para ello emplean modelo de Markov oculto (HMM) y
distribucion de probabilidad Levy Flight.

En [52] utilizan registros de datos de visualizacion de imagenes y un proceso de decisiéon
markoviano basado en least-squares policy iteration (LSPI) para aprender acerca
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de las politicas de exploracion. Utilizando diferentes parametros en cada transicion, es po-
sible entender como varia la importancia de cada caracteristica a lo largo de la exploracion
realizada por el usuario. De esta forma, se obtienen predicciones de scanpath con un nu-
mero determinado de pasos a partir del entrenamiento y evaluacion a partir de los datos
disponibles. Los scanpath predichos son comparados con los scanpath reales.

A pesar que los dos ultimos modelos mencionados permiten la predicciéon de scanpaths en
imégenes, estos enfoques no entregan resultados en ambientes dindmicos como la navegacion
web, y al mismo tiempo, los resultados no contemplan caracteristicas propias de cada usuario
en tiempo real.

Otro grupo de modelos utilizados para la predicciéon de scanpath son los denominados
modelos de sacada. En [103], se realizan predicciones de scanpaths en imégenes naturales,
integrando tres factores: respuesta sensorial, memoria visual, resolucion periférica. Para ello
calculan tres filtros multi-banda, relacionado a los tres factores, los cuales son combinados
en un unico filtro para crear los mapas de respuesta. Calculando la informacion perceptual
residual, la cual varia de manera dindmica segtin los movimientos hechos por los usuarios, se
seleccionan las siguientes fijaciones.

En [73] se realiza otro modelo de sacada en el cual se consideran tres rangos etarios de
los usuarios (véase figura[3.2)). Este modelo considera la interaccion entre la forma en que los
usuarios observan la informacion visual y el estado mental de cada uno. Esta caracterizacion
permite considerar caracteristicas tales como las capacidades de la persona para realizar
ciertos movimientos, sus intereses o estados cognitivos, permitiendo predecir, ademas de los
puntos en los que un usuario prestara atencion, el como realizaran los movimientos en la
escena.

[ ——

(ah 2 year-old (b} 4-6 year-nld c) Adulis

Figura 3.2: Distribuciones en las sacadas realizadas por los diferentes rangos etarios de los
usuarios.

En el estudio, se hace alusion a que los ninos méas pequenos tienen patrones de movimiento
de menor rango que los adultos debidos a las diferencias en las capacidades fisicas entre
usuarios. Al mismo tiempo, considerar la distribuciones de probabilidad en las sacadas de los
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usuarios entrega informacion acerca de como las personas interactiian con diferentes estimulos
visuales, lo que serd comentado més adelante. Estos modelos son considerados a lo largo del
trabajo, principalmente por el enfoque de diferenciacion en las distribuciones de sacadas a
través de los usuarios.

Un estudio reciente [10] lleva a cabo predicciones de mapas de saliencia en videos, cuadro a
cuadro. Para ello utilizan métodos de redes recurrentes con densidad de mezcla. Este estudio
servird como base para la exploracion de resultados del modelo desarrollado en el segundo
escenario, descrito mas adelante. Sin embargo, como el estimulo corresponde a una secuencia
de imégenes sin interaccion del usuario, no tiene sentido realizar una comparaciéon de los
resultados obtenidos en dicho estudio con los resultados de la presente tesis.

Como se vera mas adelante, el modelo desarrollado para el segundo escenario, a diferencia
del estudio antes mencionado, integra caracteristicas del usuario, en un ambiente dinadmico
con interaccion, a diferencia de los videos, los cuales no se ven afectados por el comporta-
miento de los usuarios.

Finalmente, en la literatura se pueden encontrar estudios que usan paginas web como
estimulos visuales. En [83] se estudia la influencia de las caracteristicas de la pagina web en
los puntos en los que los usuarios dirigen su atencién. Se establece un scanpath ideal a ser
seguido por los usuarios y experimentalmente se observan los datos reales. De esta manera
se genera un modelo que entrega informaciéon acerca de céomo los elementos presentes en
la pagina web afectan los puntos de atenciéon de los usuarios, permitiendo modificar dicha
pagina para lograr que los usuarios sigan el scanpath ideal. Sin embargo, en este estudio no
se generan modelos de prediccion de scanpaths.

3.2. Estudios de senales fisio-psicolégicas

En el desarrollo de este trabajo se pretende utilizar senales fisio-psicologicas para la pre-
diccion de movimientos oculares. Es por esto que, a continuacion, se definen brevemente las
senales a considerar y se exponen los principales estudios acerca de cada una de ellas en
relacion a conceptos considerados.

Electrocardiografia (ECG)

El corazon presenta actividad eléctrica que produce corrientes que se irradian a través
del tejido circundante a la piel. El electrocardiégrafo conecta tres o mas electrodos a la
piel, detectando dichas corrientes eléctricas. En la figura se muestra un ejemplo de la
configuracion de un electrocardiografo (estandar Lead II para la posicion de electrodos) y la
senal obtenida.
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Lead Il

Figura 3.3: Configuracion de electrodos ECG Lead II y ejemplo de forma de senal obtenida
con esta configuracion.

Las corrientes se transforman en formas de onda que representan el ciclo de despolarizacion
y repolarizacion del corazon. La despolarizacion del miocardio ocurre cuando una onda de
estimulacion pasa a través del corazon y estimula al musculo del corazén a contraerse. La
repolarizacion es el retorno al estado de reposo y da como resultado la relajacion.

Un ECG muestra la secuencia precisa de eventos eléctricos que ocurren en las células
cardiacas a lo largo del ciclo cardiaco. Este proceso corresponde a los eventos que ocurren
en el corazon desde un latido hasta el siguiente y estd compuesto por dos etapas principales:
diastole, durante la cual el corazon se llena de sangre y sistole, cuando el corazon bombea
toda esa sangre al cuerpo.

Camplejo

Sagmenta
ST

Intervalo QT

Figura 3.4: Ciclo cardiaco ideal.

En la figura se muestra un ciclo cardiaco ideal, compuesto por [93]:

Intervalo PR: Mide el tiempo en que un impulso eléctrico viaja desde el miocardio
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auricular adyacente al nodulo SA al miocardio ventricular adyacente a las fibras de la red
de Purkinje. Normalmente dura de 0.10 a 0.21 segundos. Varia con la frecuencia cardiaca,
siendo més corto cuando predomina el componente simpatico. Tiende a aumentar con la
edad, presentdndose duraciones en la infancia de 0.10 a 0.12 segundos; adolescencia, 0.12 a
0.16 segundos; edad adulta, 0.14 a 0.21 segundos.

Segmento PR: El segmento PR es el segmento plano, generalmente isoeléctrico, entre el
final de la onda P y el inicio del complejo QRS.

Intervalo QT: mide la duraciéon de la activacion eléctrica y la recuperacion del miocardio
ventricular. Varia inversamente con la frecuencia cardiaca. Para garantizar la recuperacion
completa de un ciclo cardiaco antes de que comience el proximo ciclo, la duracién de la
recuperacion disminuye a medida que aumenta la velocidad de activacion. La normalidad del
intervalo QT solo puede ser determinada corrigiendo la frecuencia cardiaca.

Segmento ST: representa el periodo durante el cual el miocardio ventricular procede a
través de las dos fases preliminares de la repolarizacion. Estos son las fases consideradas como
repolarizaciéon temprana. Su longitud estéd influenciada por factores que alteran la duracion
de la activaciéon ventricular.

Complejo QRS: la duraciéon del complejo QRS se denomina intervalo QRS, y normal-
mente oscila entre 0.07 y 0.11 segundos. Tiende a ser un poco mas larga en los hombres que
en las mujeres. Se mide el intervalo QRS desde el comienzo de la primera onda Q o R que
aparece hasta el final de la ultima onda R, S que aparece.

En un ECG normal se producen ondas R de amplitud 2mV aproximadamente, el cual debe
ser amplificado por 2500. De la senial se pueden sacar varias medidas:

Periodo cardiaco: tiempo en milisegundos entre dos ciclos cardiacos adyacentes. En
general se mide el tiempo entre dos ondas R consecutivas, dado que es la de mayor amplitud.
Esta medida es reciproca al ritmo cardiaco (HR), que es la cantidad de latidos por minuto.

Variacion del ritmo cardiaco (HRV): oscilaciéon en el intervalo temporal entre dos
beats consecutivos del corazon. Se refiere tanto a la variacién del ritmo cardiaco instantaneo
como de los intervalos RR. Se mide de distintas maneras, las que incluyen analisis en el
dominio del tiempo y de la frecuencia.

Arritmia del seno respiratorio (RSA): el ritmo cardiaco aumenta durante la inspi-
racion y decrece durante la exhalacion, por lo que esta medida se utiliza como un indice del
control automatico del sistema nervioso en el corazon.

Intervalo entre beats (IBI).

Se ha demostrado que para tareas que involucran la manipulaciéon de informacion, existe
un aumento en el ritmo cardiaco [23].

Respecto a medidas directamente relacionadas al ECG, en [44] realizan un estudio centrado
en la percepcion visual y las tareas enfocadas en la velocidad cognitiva que aprovechan las
capacidades comunes en las aplicaciones de computacién ubicua.
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En dicho estudio, de los datos recolectados en los diferentes sensores psico-fisiologicos, se
muestra que medidas relacionadas al ECG presentan mayor precision entre los niveles de carga
cognitiva, entregando precision superior al 80 % al combinar con otros sensores. Ademas, al
proporcionar un método en tiempo real, es posible generalizar los resultados para evaluar la
carga cognitiva en tareas que se encuentran comunmente en sistemas de computacion ubicua
y situaciones de atencion dividida.

Electroencefalografia (EEG)

Existen medidas relacionadas al cerebro, esto se refiere a registrar actividad eléctrica pre-
sente dentro del cerebro o muy cercano a la superficie del cuero cabelludo [37]. De esta manera,
utilizando electrodos en el cuero cabelludo, el dispositivo llamado electroencefalégrafo mide
la tension resultante de los cambios de flujo de corriente i6nica dentro de las neuronas del
cerebro producidos por la actividad sinaptica cerebral.

Dependiendo del modelo de electroencefalografo utilizado, se dispone de diferentes dis-
tribuciones de electrodos. Durante este trabajo se utiliza el sistema denominado 10-20 (ver
figura . Los nombres de los electrodos se componen de una letra, que indica la regiéon
del cerebro (F = 16bulo frontal, T = l6bulo temporal, C = centro, O l6bulo occipital) y un
namero, que indica la posicion (par = ubicacién derecha de la cabeza, impar = ubicacion
izquierda de la cabeza).

@00000000@
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Figura 3.5: Sistema 10-20 de electrodos. Se destacan los electrodos registrados en este trabajo.
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Segun lo expuesto en [48] el cerebro genera actividad continuamente, incluso en ausencia
de algiin estimulo, por ejemplo, al dormir. Para aprovechar la actividad cerebral que impulsa
nuestro comportamiento, pensamientos, motivaciones y emociones, se utilizan los analisis de
frecuencias, recomendados en experimentos de tiempo de prueba limitados y bajo un anélisis
que no se trate del momento preciso la actividad relacionada con el estimulo, sino mas bien del
estado general del usuario. Estos analisis son ttiles en estudios de estados cognitivo-afectivos,
es decir, al medir EEG mientras los usuarios atienden el contenido de los medios, navegan
por sitios web o interfaces de software, por ejemplo.

La senal cruda obtenida del EEG es una mezcla de varias frecuencias, que se considera-
das un reflejo de cierto estado cognitivo, afectivo o atencional. Asi, se definen 5 bandas de
frecuencia, descritas brevemente a continuacion:

Banda Delta (1-4 Hz): presente solo en estados de suefio profundo no-REM. Asociada
con la profundidad del sueno (a mayor ritmo delta, mayor es la profundidad del sueno).
En general esta banda de frecuencias se encuentra mas fuerte en el hemisferio derecho del
cerebro, y sus fuentes més tipicas estan localizadas en el talamo.

Banda Theta (4-8 Hz): se correlaciona a la dificultad de operaciones mentales, por
ejemplo, durante periodos de atencion focalizada o de captacion de informacion. Puede ser
obtenida desde toda la corteza, generada mediante una amplia red que involucra las zonas
prefrontal, central, parietal y temporal cortices, y se vuelve més prominente al aumentar la
dificultad de la tarea. Generalmente se asocia con procesos cerebrales subyacentes a la carga
de trabajo mental o la memoria de trabajo.

Banda Alfa (8-12 Hz): tiene varias correlaciones con funciones sensoriales, motoras
y de memoria. Esta banda aumenta los niveles durante relajacién mental y fisica con los
ojos cerrados y se reduce o suprime durante actividades mentales o corporales con los ojos
abiertos. La supresion de la banda alfa constituye una senal de estados de actividad mental y
compromiso con la tarea, interpretdndose como que el cerebro esta recolectando informacion
desde varios sentidos, coordinando recursos de atencién y enfocandose en lo que interesa en
el momento. La banda alfa es generada en sitio posteriores corticales, incluyendo la region
occipital, parietal y temporal posterior del cerebro.

Banda Beta (12-25 Hz): aumenta sus niveles con pensamientos ansiosos o activos y
con estados de concentracion activa. También, se observa un aumento en esta banda cuando
se planea la ejecucion de movimientos, cuando se requiere alguna acciéon que involucre mo-
vimientos finos de dedos y atencion focalizada. Ademés, se establece que existe un sistema
de neuronas espejo coordinado por estas frecuencias. Esta banda se genera en las regiones
posterior y frontal del cerebro.

Banda Gamma (>25 Hz): no se conoce mucho ni sobre dénde se genera ni sobre
su funcién en el cerebro. Se discute si su propoésito es acerca del proceso cognitivo o un
subproducto de otros procesos neuronales como movimientos oculares y micro sacadas.

El anélisis de bandas de frecuencias ha sido utilizado para comprender cuales son las
componentes que influyen tanto en la carga cognitiva, como en el movimiento ocular de los
usuarios.
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Existe evidencia de que al aumentar la carga cognitiva, se suprime la banda alfa en el
l6bulo parietal y que aumenta la banda theta en el 16bulo frontal |37, [6, 00, 59]. Sin embargo,
en [58] el autor indica que, a pesar de que las oscilaciones de las bandas alfa y theta reflejan
cambios en la carga cognitiva y desempeno de la memoria, es importante definir la banda
alfa y theta para cada sujeto a partir del peak de la frecuencia de su banda alfa (IAF por
sus siglas en inglés: Individual Alpha Frequency). Es decir, las frecuencias de corte no son las
mismas para cada persona. A pesar de esto, existe literatura que utiliza las bandas “estandar”
del EEG para clasificar carga cognitiva con buenos resultados [107, [5l, 109, 3].

Respuesta electro-dérmica (GSR)

Segun [26] Galvanic Skin Response (GSR), también conocida como Electrodermal activity
(EDA), es una medida en la conductividad de la piel humana. La conductancia eléctrica de la
piel se mide a través de dos electrodos unidos a la mano. Estas medidas proveen indicadores en
los cambios del sistema nervioso simpéatico y altimamente han sido utilizadas para la medicion
fisio-psicologica de las personas. La conductividad varia segiin los cambios de humedad de la
piel, relacionado con los cambios en la sudoracion del usuario.

La sefial GSR consiste principalmente de dos componentes [49):

Componente téonica o Skin conductance level (SCL): presenta variaciones lentas y
cambia constantemente dentro del individuo, dependiendo de su hidratacién, sequedad de la
piel o regulacion autonémica. Ademés, puede diferir entre los individuos.

Componente fasica o Skin Conductance Response (SCR): acompana a los cambios
tonicos alterandose mas rapido. Es sensible a eventos especificos de estimulo que aparecen
emocionalmente. Estas explosiones ocurren entre 1 y 5 segundos después de la apariciéon de
los estimulos emocionales. Esta componente es mas aceptada a la hora de explicar los cambios
psico-fisiolégicos del individuo.

Para la deteccion de estos dos componentes existen variados métodos. En [12] 13| se pre-
sentan dos métodos de descomposicion de la senial cruda GSR usada en el toolbox “Ledalab”.
Ambas consideran que la sefial presenta componentes tonica y fasica, y se diferencian en la
manera de calcular cada una de ellas.

En [42] se presenta un tercer método basado en la optimizacion convexa. El modelo descri-
be la conductancia de la piel como la suma de tres términos: la componente fésica, la tonica
y un error de prediccion del modelo Gaussiano (ruido blanco).

Existen estudios en variados escenarios en los cuales se utiliza la senal GSR como indicador
de los cambios emocionales o cognitivos de los participantes:

En [76] se detectan emociones usando la conductancia de la piel y la actividad muscular.En
[92], se mide la conductancia de la piel detectando condiciones de estrés y diferenciandola de
condiciones de carga cognitiva. Ademas, en [04] también se encuentran correlaciones entre
esta senal y la carga cognitiva.

En [36] se encuentra un efecto débil entre GSR y la carga cognitiva. En otro estudio [47],
observan que la conductancia de la piel aumenta con la dificultad de la tarea desarrollada
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por el usuario. En el anélisis de la senal GSR durante las etapas de vuelo en un simulador
[104] se encuentra un aumento en la respuesta durante el despegue y el aterrizaje, siendo las
etapas de demandas cognitivas més altas en los pilotos.

En [65] investigan las técnicas de clasificacion (K-means, GMM, SVM y é&rbol de deci-
siones) que pueden usarse para determinar automéaticamente periodos de estrés agudo de-
pendiendo de la senal GSR y/o el habla de una persona. La senal GSR varia de persona a
persona y de un dia para otro para la misma persona, por lo que se incluyen otras medidas
para obtener un rendimiento més confiable.

En el estudio mostrado en [75] predicen el desempeno de los trabajadores en una tarea
bajo condiciones estresantes y potencialmente de alto riesgo. Se muestra que la senal GSR
permite predecir qué sujetos se desempenaran bien bajo condiciones de alta tension.

En el estudio [80] examinan las caracteristicas temporales y espectrales del GSR frente a
diferentes niveles de dificultad de multiples tareas. Muestran la importancia de las caracteris-
ticas exploradas, especialmente las espectrales, en la medicién de carga de trabajo cognitiva.
Este estudio sera de utilidad a la hora de generar features con la senal GSR.

En el estudio [79] se evaltian caracteristicas de las seniales GSR y datos Pupilogréfios en
la clasificacion del nivel de carga cognitiva, experimentando en tareas con cuatro niveles
de dificultad. Se muestra que las caracteristicas estudiadas discriminan razonablemente los
niveles de carga y los resultados mejoran al combinar ambas senales.

Temperatura de la piel (ST)

Segtn [6I] la temperatura de la piel (en inglés ST) también se relaciona ante cambios
en el estado mental de las personas, disminuyendo ante aumentos en la carga cognitiva
y aumentando en respuesta a emociones positivas. En dicho estudio, utilizan medidas de la
temperatura corporal junto a otras senales fisio-psicolégicas para cuantificar la carga cognitiva
de pacientes con accidente cerebro vascular.

En [102] se propone usar temperatura de la piel en zona facial mas otras medidas fisio-
psicologicas para evaluar la sensibilidad a los cambios en esfuerzos mentales. Se demuestra
que al combinar con estas medidas la sensibilidad de los esfuerzos mentales mejora.

La experimentacion realizada en [82] desarrolla una medida fisiologica para la carga de
trabajo mental usando el cambio de la temperatura de la piel del rostro humano. Se observa
una correlacion significativa entre el cambio de la temperatura de la piel de la nariz y la carga
de trabajo en ambos experimentos realizados.

Fotopletismograma (PPG)

El Fotopletismograma (Photoplethysmography, PPG) también se conoce en la literatura
como Blood Volume Pulse (BVP). Esta sefial ha sido usada en otros estudios para la evalua-
cién de la carga cognitiva de los usuarios. De esta senal, al igual que para el ECG, es posible
obtener el ritmo cardiaco (HR) del usuario.

En [86] desarrollan un clasificador del nivel de carga cognitiva del usuario. Para ello utilizan
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diferentes senales, entre ellas PPG. Se concluye que el sistema es capas de detectar estados
de carga cognitiva en ventanas de datos de un minuto.

En [39] se capturan seniales psico-fisiologicas de BVP y conductividad de la piel, utili-
zandolas para la generacion de caracteristicas que permitan generar modelos para clasificar
estados emocionales y cognitivos de las personas. Las seniales son utilizadas como SCR y HR.

En el estudio realizado en [50] utilizan la senal PPG para el calculo de las variables ritmo
cardiaco promedio y desviacion estandar y tres bandas de frecuencia. Aqui desarrollan un
clasificador de carga cognitiva para dos niveles, alto y bajo.

Por otro lado, en [I10] utilizan la senal BVP de una manera méas directa, sin la necesidad
de célculo de ritmo cardiaco. En este estudio se investiga el uso de BVP para la clasificacion
de niveles de carga cognitiva. Se encuentra que caracteristicas como peak o max BVP fueron
significativas para la identificacion de niveles de carga cognitiva. Este enfoque seré utilizado
en el trabajo aqui expuesto.

Medidas basadas en comportamiento ocular (EyeTracker)

Segun [26] la principal medida relacionada con la carga cognitiva corresponde al tamarfio
de la pupila. La respuesta pupilografica ha sido estudiada en diferentes investigaciones. Por
ejemplo en [11] se encontro6 que la dilatacion pupilar de los alumnos era un indicador confiable
de la carga cognitiva en el desarrollo de las tareas.

En otros casos, se ha estudiado las respuestas pupilares en otros estimulos, como lo son
videos [60}, (64, 28] , demostrando que la seleccion de caracteristicas es un proceso fundamental
para la clasificacion de los niveles de carga de trabajo.

El tamano de la pupila se ve afectado por otros factores externos a la carga cognitiva.
Estos pueden ser los estados emocionales o la iluminacion [I05], 62]. En un resiente estudio
[85] se presenta un enfoque para la medicion de carga cognitiva independientemente de la
luminosidad de la tarea desarrollada. Existen variados estudios relacionados a como afecta
la iluminacién en la prediccién de la carga cognitiva. Sin embargo, dado que durante este
trabajo se utiliza un experimento con iluminacién controlada, no se incluyen dichos estudios
en el actual estado del arte.

Por otro lado, existen otras medidas extraidas a partir de los datos obtenidos por el
Eye Tracker. Medidas como la frecuencia, duracion e intervalo de pestaneo [79, 2, O8] [10T];
frecuencia y duracion de las fijaciones [31) 67, 100]; distancia y velocidad de las sacadas
[34, 133] pueden ser encontradas en otros estudios, mostrando utilidad en la generacion de
clasificadores para los niveles de carga cognitiva de los usuarios.

3.3. Prediccidén de secuencias en otros escenarios

En la literatura existen estudios relacionados a la prediccion de secuencias en escenarios
diferentes a lo que es la navegaciéon en paginas web o a la prediccion de movimiento ocular. En
esta seccion se nombraran algunos estudios, dado que el enfoque de solucién entregado para
cada problema respectivo puede ser adaptado al problema tratado en el presente trabajo.
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En [106] se estudia el movimiento de los transetntes en la via ptblica. Generan un modelo
de prediccién para el movimiento de las personas a partir de las imagenes adquiridas en
videos de baja resolucion. Para ello utilizan un enfoque de minimizaciéon de una funcion de
energia que represente condiciones fisicas, motivaciones personales e interacciones sociales (6
factores en total, combinados linealmente).

En [4] buscan predecir trayectorias de los humanos en ambientes con multitudes. Para
ello, realizan dos métodos de predicciéon. El primero, “Social Forces model” en el cual la
navegacion de las personas se modela como una funcién disenadas para el entendimiento del
comportamiento social, de manera similar al enfoque usado en [106]). El segundo método
utiliza los métodos de LSTM para la prediccion de secuencias.

Para capturar las dependencias entre diferentes secuencias correlacionadas, realizan una
conexién de secuencias cercanas, denominada “Social-LSTM”. Aqui, cada persona tiene su
patréon de movimiento, es decir velocidades, aceleraciones, y forma de caminar. Cada secuen-
cia a predecir (cada persona) requiere del uso de LSTM, agregando un proceso de pooling
preservando las caracteristicas espaciales del vecindario.

Este dltimo estudio presenta métodos de solucion basados en lo expuesto en [41], donde
se explica como funcionan las redes neuronales recurrentes y LSTM, para posteriormente
exponer algunos ejemplos en los que son aplicados.

De los estudios anteriores se puede rescatar el uso de dos tipos de modelos en la prediccion
de secuencias, los modelos de minimizacién de energia y la prediccion de secuencias a partir
de redes LSTM, las cuales seran utilizadas en el presente trabajo.

Posteriormente se detalla el modelo para el segundo escenario, donde los siguientes estudios
entregan algunas claves para su desarrollo.

En [41] se presenta el ejemplo del problema de “handwriting”, donde se busca generar una
secuencia para las posiciones de los caracteres dibujados por un usuario al escribir a mano.
Dicha secuencia es caracterizadas por puntos del lapiz (o dedo), representando la posicion,
dada por las coordenadas x e y, ademas de un indicador de si el el lapiz se encuentra posado
(proceso de escritura) o levantado (por ejemplo, al cambiar de una letra a la siguiente).

Utilizando redes neuronales recurrentes y LSTM, se logra generar resultados de distribucio-
nes de probabilidad de los proximos puntos en la secuencia, a partir de los puntos anteriores.
Es decir, a partir de los caracteres ya escrito y los patrones aprendidos en los conjuntos de
entrenamiento, se predice las probabilidades de los proximos puntos a ser marcados.

En particular, se utiliza las denominadas mixture “density network”. En la imagen
se presenta un ejemplo de resultados obtenidos con estos métodos. Se observa un mapa de
calor que muestra la secuencia de distribuciones de probabilidad para las posiciones predichas
al escribir la palabra “under”. Las densidades para predicciones sucesivas son agregadas de
manera conjunta.
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Figura 3.6: Resultados de mixture density para la predicciéon de escritura a mano.

En el estudio [I08] se genera un modelo LSTM bidirecional con densidad de mezcla uti-
lizado para predecir la trayectoria en los lanzamientos del balén realizados en diferentes
partidos de la NBA. Aqui se explica una extension al modelo de handwriting en cuanto a la
arquitectura de la red recurrente LSTM.

Finalmente, el estudio [43] y sus codigos de programacion, son usados como base para la
estimacion de resultados en el segundo escenario. En el paper original se busca la generacion
de bosquejos relacionados algin tema en concreto, como se muestra en la imagen Para
ello, establecen un modelo con arquitectura encoder-decoder, donde los resultados entregados
por el decoder corresponden a los de un modelo de mezcla de densidades. Explicados en las
siguientes secciones.

Se utilizan diferentes dibujos realizados a mano como datos de entrenamiento. Los modelos
entrenados estiman las distribuciones gaussianas necesarias para a partir de alguna semilla
entregada en el encoder, necesarias para generar muestreos, que corresponden a los bosquejos
entregados por el decoder.

Figura 3.7: Generacion incondicional de camiones de bomberos.
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Capitulo 4

Marco Teoérico

4.1. Clasificacién con miiltiples etiquetas

La clasificaciéon con multiples etiquetas, o en inglés, multilabel classification, es una tarea
predictiva, que ha sido utilizada en areas como, por ejemplo, bio-informética, buscando rela-
cionar cada proteina con diferentes funcionalidades que desempenan en un sistema biologico;
Text Mining, desarrollando la categorizacion de textos; o Retrieval image, donde se busca
relacionar cada imagen con multiples conceptos.

4.1.1. Definicion formal

Los métodos de clasificacion son herramientas predictivas usadas en Data mining. Lo que
intentan es predecir alguna variable, denominada etiqueta (label en inglés), la cual corres-
ponde a una tnica clase. En particular, si el modelo posee tan solo dos clases posibles (0 o
1), se habla de clasificacion binaria. Por ejemplo, predecir la fuga de un cliente en funciéon de
sus antecedentes e historial de compra, es un modelo de clasificacion binaria con clases “si se
fuga” y “no se fuga’”.

Para lograr la predicciéon de la etiqueta se utilizan modelos con diferentes configuraciones,
o algoritmos basados en la instancia. El conjunto de datos consta de dos partes: Variables
predictivas y las etiquetas o variables dependientes.

La generalizacion del modelo de clasificacién binario es la clasificacion en multiples clases,
donde la etiqueta puede tomar més de dos posibles valores, por ejemplo, la identificacion
de especies de flor dada sus caracteristicas. Sin embargo, una limitacién importante que
presentan estos modelos es que en cada instancia, la etiqueta atribuida solo puede pertenecer
a una familia, por ejemplo sélo un tipo de flor, siendo valores mutuamente excluyentes.

A diferencia de la clasificacion multi-clases, la clasificacion con multi-etiquetas, asocia
diferentes etiquetas a clases binarias. Siguiendo la definicion formal dada en [45]:

Definicion 4.1 Sea X = Al x A2 x ... x Af un espacio de entrada, donde f es el nimero
de conjuntos de atributos de entrada y Al, A2,...Af conjuntos numerables. Sea un elemento
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XekX.

Definicion 4.2 Sea L el conjunto de las posibles multi-etiquetas, es decir, vectores donde
para cada coordenada se entrega una etiqueta. P(L) es el conjunto de potencia de L, que
contiene todas las posibles combinaciones | € L incluyendo el conjunto vacio. k = |L| es el
numero total de etiquetas.

Definicién 4.3 Sea Y el conjunto de salida, con todos los posibles vectores Y € P(L),
siempre de largo k.

Definicion 4.4 Sea D el conjunto de datos que contiene una cantidad finita de subconjuntos
de A1 x A2 x ... x Af x P(L). Cada elemento (X,Y) € D|X € Al x A2x ... x Af,Y € P(L)
serd una instancia. n = |D| serd el nimero de elementos en D.

Definicion 4.5 Se define F un clasificador multi-etiqueta, definido como F : X — Y. La
entrada de F son instancias X € X, y el ouput serd una prediccion Z € Y. De esta forma,
la prediccion del vector de etiquetas asociado a una instancia se obtiene como Z = F(X).

4.1.2. Feature Selection

Uno de los problemas méas comunes en el area de machine learning corresponde a la alta
dimensionalidad. La alta dimensionalidad en las variables independientes provoca modelos
mas complejos, afectando también el tiempo requerido para su entrenamiento, y en algunos
casos menos efectivos (menos generalizables a nuevos conjuntos de datos). Por lo tanto, se
presenta brevemente los métodos de seleccion de variables utilizados durante el trabajo.

MLMIM y MLJMI

Las siglas en inglés corresponden a “Maximization of mutual information” (MLMIM) y
“Join mutual information” (MLJMI). Segtin lo expuesto en [91], se considera que las instancias
son generadas por el proceso p : X — Y , el cual es aproximado por la prediccion F.
Sea 6 un vector binario que indica las variables a considerar del total presente en X, 6
el complemento (variables no utilizadas) y 7 los pardametros del modelo de prediccion F,
entonces la verosimilitud (£) y la log-verosimilitud (1) se expresan de la forma:

- L ] — o
L0 = || FY' Xy, 7)< 10, 7,Y]|X) =— F (Y X'
(070k0) =TT FOV I 7) 16,7, Y1X) = 230 700167
Segun Brown [20] la log-verosimilitud se puede descomponer en tres términos, uno que de-

pende del ajuste de la predicciéon al proceso real, el segundo que dependera de la elecciéon de
variables y un término irreductible, segtin la siguiente férmula [T}

, B p(Y|Xp) .
Iim (=) = Exy {log FV1Xp.7) + I(Xg; Y[ Xo) + H(Y]X)

Bajo la hipotesis de que la seleccion de variables y la clasificacion son independientes, 6*
que maximiza la verosimilitud £ se puede calcular minimizando el término [. Utilizando un

Lyver detalles en el paper original.
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algoritmo greedy, se busca maximizar la informacion mutua condicional (CMI en inglés):
Jom1(Xa) = I(Xo; Y| Xy), Xo € Xj

Entonces, los modelos multilabel (ML) pueden reducir su dimensionalidad en cuanto a va-
riables mediante la maximizacion de la informacion mutua (MIM) y la informacion mutua
conjunta (JMI), las que corresponden a una aproximacion de CMI definidas como:
| X
T (Xa) = I(XaY) Jonr(wa) = Y 1(Xp, X3 Y)

J=1

Se observa que la maximizacion de CMI no asume ningtn tipo de independencia entre etique-
tas, JMI lo hace parcialmente y MIM asume independencia de forma , permitiendo considerar
las variables relevantes pero sin considerar redundancia.

MLMRMR

Segtn [84] “Minima redundancia maxima relevancia” es un algoritmo de seleccion incre-
mental de primer orden, que escoge las variables a considerar de manera secuencial. Permite
un alto ajuste y demuestra una alta velocidad de computo.

Este algoritmo entrega una forma de maximizar la dependencia sin tener que estimar
probabilidades multivariable. No busca variables que sean completamente independientes,
ya que esto puede entregar peores resultados, s6lo minimiza la redundancia seleccionando
variables con mayor relevancia con respecto a las etiquetas.

Es decir, en vez de calcular directamente la maxima dependencia, dada por la ecuacion:
max D(S,Y), D=I1(Xi, i=1.m; Y)

donde S es un subconjunto de X' con m caracteristicas que se busca encontrar, {X;}i=1__m,
el algoritmo la aproxima maximizando la relevancia:

1
méx D(S,Y), D= = Y I(X;; Y)
‘S| X;es
y al mismo tiempo, minimizando la redundancia entre las variables seleccionadas:
) 1 ,
min R(S), R = e > I(Xi, X))

X;X;eS

MIFS

Segun [51] la “seleccion de caracteristicas informada” es un método que presenta princi-
palmente dos propiedades. Hace uso de la semantica latente de la multi-etiqueta para guiar
la fase de seleccion de caracteristicas y hace uso de la correlacién entre las caracteristicas
resultantes a través de las diferentes etiquetas.

En los problemas de clasificacion multilabel, cada instancia es atribuida con diferentes cla-
ses, las cuales pueden estar correlacionadas. Usando esta informacion seria posible encontrar
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caracteristicas comunes para etiquetas fuertemente relacionadas y diferentes caracteristicas
para etiquetas menos correlacionadas.

El método consiste principalmente en la descomposicion del espacio de etiquetas Y, como
el producto de dos matrices, permitiendo la explicaciéon y reconstruccion de Y. De esta manera
la matriz seméntica latente que presenta una menor dimensionalidad demuestra la correlacion
entre etiquetas y reduce significativamente el ruido presente en el conjunto original.

Es en el espacio de descomposicion del espacio original donde se realiza la seleccion de
variables. En particular se busca resolver un problema de optimizacién que permita la des-
composicion y seleccion caracteristicas simultaneamente.

RFS

Segtn [77] la “seleccion robusta de caracteristicas” (en inglés, RFS) es un método de
seleccion de variables basado en la minimizacion de la norma /5 en la funcion de pérdida y
regularizacion, siendo un método eficiente en calculo y robusto ante la presencia de outliers.

En general la norma ¢, , de una matriz M se define como:

||M||r,p=(2< |mij|’")>
i=1 Nj=1

La regularizacion de la norma /5, es usada para la seleccion de variables a través de todos
los puntos con dispersion conjunta. El algoritmo optimiza una funciéon de pérdida similar al
problema de optimizacién resuelto por método de clasificacion de minimos cuadrados, pero
sin el término al cuadrado, lo que le permite mayor robustez ante la presencia de outliers,
mas un término de regularizacién para el célculo de la matriz de proyeccion W € RI*¢:

min J(W) = Z ||WTX1 - Y1H2 +yRy(W) = HXTW - YHQJ + 7 [[Wly,

W .
i=1

4.1.3. Meétricas

En general, el desempeno de los diferentes algoritmos de clasificaciéon multi-etiqueta exis-
tentes puede variar segiin la naturaleza de los datos utilizados. Por esta razon, una practica
comun corresponde a la evaluacion de diferentes algoritmos y configuraciones para la eleccion
de el de mejor desempeno. A continuacion se definen las métricas utilizadas al momento de
elegir un modelo de clasificacion.

Definicion 4.6 (Hamming loss) Cuenta el nimero de predicciones perdidas, normalizadas
por el niimero de etiquetas y la cantidad de instancias .

11 ¢
HammingLoss = (1 — HammingScore) = - E VAVA
n
i=1

2El operador A corresponde a la diferencia simétrica entre la etiquetas reales y las predichas.
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Definicion 4.7 (Accuracy) Es la proporcion entre el nimero de etiquetas predichas correc-
tamente y las etiquetas realmente activas, en el conjunto de etiquetas real y predicho. Se
promedia a través de todas las instancias.

|Y: N Z|
Accuracy =
y= Z YU Zi|
Definiciéon 4.8 (Subset Accuracy) Porcentaje de instancias correctamente etiquetadas segin
la comparacion del nimero total de etiquetas E|

1 n
Subset A = — Y. = Z
ubset Accuracy - Zﬂ |

i=1

Definicién 4.9 (Precision) Se calcula como la proporcion entre el nimero de etiquetas co-
rrectamente etiquetadas y el nimero total de etiquetas. Intuitivamente corresponde al porcen-
taje de etiquetas predichas como verdaderas y que son realmente importantes para la instancia.

YN Z;
Precision = —Z’ Z ‘

Definicion 4.10 (Recall) Porcentaje de etiquetas predichas correctamente a lo largo de todas
las etiquetas realmente relevantes.

Y: N Zi|
Recall = —_
Z v

Definicion 4.11 (F-measure) Es el promedio entre Precision y Recall calculado de forma ar-
monica. Mide cuantas etiquetas relevantes son predichas y cuantas de las etiquetas predichas

son relevantes. o
Precision - Recall

F — measure =2 -
Precision + Recall

Definiciéon 4.12 (Coverage) Cuenta el nimero de pasos realizados a través de las etiquetas
ordenadas segun ranking, necesarios para encontrar una etiqueta relevante. Aqui x; corres-
ponde a una instancia.

Coverage = Zarg max(rank(z;,y)) — 1

yey;

Definicién 4.13 (One Error) Porcentaje de casos en el cual la etiqueta mas confiable para
el clasificador es un falso positivo.

OneError = — Z[[ arg max(rank(zi,y) € Y]

ISYA

3el operador [] corresponde al corchete de Iverson (1 en caso de que la proposicién logica es verdadera, 0
si no)
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Definicién 4.14 (ranking Loss) Para cada instancia cuenta las veces que una etiqueta no
relevante es rankeada sobre una relevante, segin lo entregado por el clasificador. Esta cuenta
es normalizada por el nimero de etiquetas relevantes y no relevantes y promediadas por el
numero de instancias evaluadas.

RankingLoss = (1 — RankingScore) = Z |Y||Y| [Ya, Yo = Tank(xi, Yo ), (Ya, yp) € Y X Y]]

Definicion 4.15 (Discounted Cumulative Gain) Las etiquetas relevantes apareciendo con
menor ranking son penalizados proporcionalmente a la posicion de la etiqueta. La ganancia
acumulada descontada (DCG) es normalizada por el DCG ideal (IDCG), es decir el mdzimo
valor de DCG posible para una posicion p, segin la formula de nDCG. |REI| representa la
cantidad de etiquetas relevantes.

IREL| ook

k . oran (z3,y) _ 1 D

DCG — E ran $, IDCGP - E m nDCGp - ﬁ
i=1

Definicion 4.16 (Macro-F1 y Micro-F1) F-Measure y otras métricas pueden ser calcula-
das como un promedio utilizando diferentes estrategias. En inglés se conocen como macro-
averaging y micro-averaging. Dado EvalMet la métrica a calcular, sequn la cantidad de predic-
ciones verdaderas positivas (TP), falsas positivas (FP), verdaderas negativas (TN) y falsas
negativas (FN), las formulas a utilizar son:

1
MacroMet = > BvalMet(TP, FP,TN,, FN,)
lel

MicroMet = EvalMet(» TF,> FP,Y TN,Y FN)
leL leL leL leL

Definiciéon 4.17 (Area under curve) Una curva Receiver operating characteristic (ROC) de-
muestra la habilidad de un clasificador para discriminar entre positivo y negativo, al cambiar
los valores de threshold. Un drea bajo la curva de 1 representa una prediccion perfecta. Su
calculo en el caso multilabel corresponde a:

"rank(z' y) > rank (2", y), (2, 2") € X; x X
| XX

1 |2/, x
M A =— E ’
acroAUC ? 2

X, = {xzi|ly € i}, X; = {xi|y € Vi}

4.1.4. Enfoques de clasificacion

Binary relevance

Una de las formas més simples de clasificacion multi-etiqueta consiste en considerar una
etiqueta a la vez y entrenar un clasificador binario que indique una prediccion de etiqueta
activa o inactiva (1 o 0 respectivamente). Los resultados de cada clasificador son combinados
para generar el conjunto de datos predicho para cada instancia.
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Aunque es un método simple, es un método que puede presentar problemas. El entrenar
clasificadores binarios de forma independiente no considera las posibles correlaciones entre
las etiquetas y, al mismo tiempo, cada clasificador puede presentar un conjunto de datos de
entrenamiento extremadamente desbalanceado.

Classification Chain

Es un método basado en un conjunto de clasificadores binarios. Aleatoriamente se escoge
un orden para las etiquetas, a utilizar como forma para entrenar los clasificadores. El primer
clasificador es entrenado usando sélo atributos de entrada. El resultado de este clasificador
es agregado al conjunto de atributos y el nuevo espacio de entrada es utilizado para entrenar
al segundo clasificador. Asi sucesivamente.

Se puede observar que a diferencia del método de relevancia binaria, este método permite
considerar las posibles dependencias entre etiquetas. Por otro lado, como el orden de la
cadena de clasificadores es aleatorio, los resultados pueden variar segtin el patron de etiquetas
utilizado.

PowerLabelset

El método de transformacion PL (power labelset) considera que cada combinacion entre
las k etiquetas es una clase, con lo cual la predicciéon corresponde a un patréon completo
entre todas las etiquetas. Es decir, se utiliza cualquier método de clasificaciéon multilabel
para predecir la variable.

La mayor desventaja corresponde a que las posibles combinaciones para estas son un total
de 2F elementos, por lo que en conjuntos de datos muy complejos puede ser un nimero
demasiado grande. Por otro lado, el resultado es directo (sin necesidad de combinaciones) y
al mismo tiempo este método considera la relacion existente entre etiquetas.

4.1.5. Meétodos de clasificacion multi-etiqueta

Ridge Regression

En la regresion de minimos cuadrados se tiene un conjunto de variables, agrupados en
la matriz X para la predicciéon de algin valor y. Esto se logra mediante la minimizacion
del cuadrado de los errores entre las predicciones y los valores reales en el conjunto de
entrenamiento, donde la funcion de prediccion corresponde a F'(X) = fX yasiy = F(X)+e.
En el caso de Ridge Regression se restringen los valores posibles para los coeficientes (s
esperando valores pequenos pero no nulos, es decir, sin considerar variables irrelevantes. Para
ello, se busca minimizar:

min ly — X813+ X1

Asi, se logra una prediccion que a pesar de ser sesgada (no asi, la regresion lineal comin),
posee menor varianza en las estimaciones de los coeficientes 3. Esto permite mejor desempeno
ante variables que pueden tener fuerte correlacion. Los resultados obtenidos serdn valores
continuos entre el intervalo [0, 1] los cuales son transformados a las clases {0, 1} mediante
algtin valor de threshold, por ejemplo, asignando 1 a los valores mayores a 0,5.
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El método de estimacién de parametros corresponde a fijar diferentes valores de A para
la posterior estimacion de 5. A mayores valores de A\ el segundo término en la minimizacion
posee mayor importancia, por lo que los coeficientes  tenderan a ser menores.

KNN

K-Nearest Neighbors, o en espanol, K-vecinos méas cercanos, es un método en el cual los
nuevos datos, presentes en el conjunto de prueba, son clasificados en funciéon de los K datos
presentes en el conjunto de entrenamiento que se encuentren mas cercanos, basados en una
medida de similitud. La medida utilizada corresponde a la norma euclideana (L2):

d(p,q) = V(1 — 01)* + (P2 — @)> + ..+ (P — @n)?

Asi, la clasificacion asignada a un nuevo elemento corresponde a la clase mayoritaria entre los
K vecinos seleccionados. En este modelo por lo tanto, existe s6lo un parametro a considerar,
que corresponde al nimero de vecinos que seran evaluados para la asignacion de clases a los
nuevos elementos (K).

SVM

Support vector machine, realiza una separacion mediante un hiperplano que permita cla-
sificar los nuevos registros de datos segin su posicion. Si el nuevo dato se encuentra sobre el
hiperplano se le asigna valor 1 y bajo el hiperplano, el valor -1. En nuestro caso se utiliza una
regularizacion L2 y una funcién de pérdida L2 con lo cual se busca minimizar la funcion:

I
1
Hgn §wTw +C 121: méx (0,1 — yw ' x;)?

Los pardmetros w encontrados permiten una estimacion a través de la funcion sing(w ' ;)

la cual entrega valor 1 en caso de que el signo de w'z; sea positivo y -1 en caso negativo,
para cada muestra de datos en el conjunto de entrenamiento, indexado por i. En realidad, a
la funcion de prediccion se le agrega un sesgo b = 2, con lo cual w'x; + b puede ser escrito
como w' x; si es que x; = [x3]b].

El primer término representa la regularizacion L2, es decir, los parametros estimados w son
penalizados cuadraticamente (se busca valores pequenos a través de la minimizacion). Este
término en realidad lo que busca es maximizar 1/||w|| que corresponde a la separacion entre
ambas clases presentes en el conjunto de entrenamiento. El segundo término corresponde
a la funcion de pérdida, ponderada por la constante C, la cual le otorga un peso mayor o
menor a este término. Representa la normalizacion L2 en la funciéon de pérdida, ya que el
error, es decir, la diferencia entre el valor predicho y el valor real de las clases en los datos
de entrenamiento, se minimiza cuadraticamente.

Se utiliza regularizaciéon L2 y una funcion de pérdida L2 ya que es la mas comun en la
literatura. La funciéon de pérdida L2 es menos robusta, pero entrega una solucién tnica la
cual es mas estable que el caso L1 (término minimizado a través del valor absoluto). La
regularizacion L2 es computacional-mente més eficiente y dado que la seleccion de variables
se realiza en un proceso anterior, puede usarse.
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MLKNN

Multi-label K nearest neighbors, es un método basado en KNN. Sigue el mismo principio,
es decir, para una nueva muestra se identifican las K muestras més cercanas en el conjunto
de entrenamiento y luego, basado en la informacion estadistica de las etiquetas entregada por
esos K vecinos, osea las clases a la cual pertenece cada uno, se utiliza el principio de maxima
probabilidad a posteriori para determinar las etiquetas de esta nueva instancia. Este método
es usado directamente, por lo que a diferencia de la division en subproblemas realizado con
Binary Relevance o Classification Chain, se consideran las posibles correlaciones existentes
entre las diferentes etiquetas.

Para una nueva muestra de testeo t, se define y,(l) como la clasificacion de la etiqueta [,
pudiendo tomar valores 0 o 1. Sea H] el evento de que la etiqueta [ tome el valor b = {0, 1}
para la muestra t y Elct 0 el evento en que existan Cy(l) vecinos con la etiqueta [ activa para
la muestra t. Entonces y,(1) queda definido por el argumento que maximiza la probabilidad:

y(l) = arg max P(Hé\ElCt(l)), le)y
be{0,1}

P(Hy) P(Eg, )| Hy)

= arg max

be{0,1} P(Elct(z))
= arg max P(Hy) P(Eg, )| Hy)
be{0,1}

Las ultimas dos probabilidades se obtienen de los calculos a priori realizados mediante fre-
cuencia en los datos de entrenamiento. Es decir, el primer término representa la fraccion de
elementos con la etiqueta [ activa en el conjunto de entrenamiento y el segundo la fraccion
de muestras con (1) = b que poseen Cy(l) vecinos con dicha etiqueta activa.

Al calculo de frecuencias realizado en el conjunto de entrenamiento se le agrega el para-
metro smooth, el cual controla la fuerza de la probabilidad a priori. Un valor de 1 en este
parametro permite la suavizacion de Laplace. Valores superiores implican acercar las proba-
bilidades a una distribuciéon uniforme, lo que permite probabilidades no nulas. De esta forma,
el algoritmo almacena probabilidades calculadas a partir de los datos de entrenamiento vy,
para nuevas instancias, se aplican estos valores almacenados para la asignacion de las clases
a cada etiqueta.
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4.2. Métodos de Generacion de Clusters

Segun [38] la clusterizacion de datos (también llamada analisis de segmentacion, anélisis
de taxonomia o clasificacion no supervisada) es un conjunto de métodos usados para crear
grupos de objetos en los cuales, los objetos presentes en el mismo cluster son muy similares
y presentan gran diferencia respecto a los elementos de otros clusters. Se diferencian de los
métodos de clasificacion principalmente en que estos tultimos vinculan los objetos en clases
yva definidas, en cambio, en la clusterizacion las clases serdn parte del resultado.

4.2.1. Definicion formal

Matematicamente, cada observaciéon xj consistente de n variables medibles se representa
por un vector n-dimensional zy = [Tg1, Tk, ...,x;m]T € R™.El conjunto de N observaciones
denominado X = {xx|k = 1,2,..., N} tiene la forma:

T11 12 ... Xin
T21 T2 oo Xop

X — ' . . ' c RNXn
N1 ITN2 ... ITNn

Los métodos de clusterizacion, entregan como resultado una matriz U, llamada matriz de
particion, en la cual cada entrada wuy, corresponde a la membresia del objeto i al cluster k:

U111 U12 cee Ure
U21 U22 coe U2

U — . . ' ' c RNXC
unit uUn2 ... UNe

Dependiendo de la forma que presenta el resultado U, los métodos de clusterizacion se pueden
clasificar en métodos Hard Partition y Fuzzy Partition.

Hard Partition Cluster

En términos simples, este tipo de algoritmos entrega como solucién una particiéon en la
cual, cada objetoi=1,..., N es atribuido s6lo a un cluster. Por lo tanto, una particiéon hard
serd una familia de subconjuntos {A;|1 <1< ¢ C P(X)} que satisfaga las restricciones:

s
i=1

ANA =6 1<i]j<ec
¢CAiCX71<i<C

Escribiendo las restricciones desde las perspectivas de la matriz de particion U, la restriccion
[4.1] establece que solo existen las posibilidad de pertenencia o no de un objeto a un cluster.
La restricciéon refleja que cada objeto solo puede pertenecer a un cluster. La restriccion
dice que no pueden existir cluster sin objetos.

uijG{O,l}, 1<1<N,1<]<C (41)
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> upg=1, 1<i<N (4.2)
k=1

N
0<> uyp <N (4.3)
i=1

Asi el espacio de particiones hard queda definido por My, = {U € RY*¢|(4,1)), (4,2), (4,3)}.
Fuzzy Partition Cluster

En términos simples, este tipo de algoritmos relaja la condiciéon de que cada objeto per-
tenezca a un solo cluster, con lo cual, la restriccion (4.1)) es reemplazada por:

w; €01, 1<i<N,1<j<c (4.4)

Asi, los términos de la matriz de particion pueden entenderse como el grado de vinculacion
existente entre cada objeto y cada cluster. Intuitivamente, un elemento en la frontera de dos
cluster tendra membresia similar para ambos, perteneciendo en igual medida a cada uno de
ellos. Es posible convertir una particiéon difusa en una particion Hard, considerando para
cada objeto la pertenencia al cluster con mayor membresia, teniendo cuidado de respetar las
restricciones antes mencionadas.

Asi el espacio de particiones difusas se define por Mp. = {U € RV>¢|(4,4)), (4,2), (4,3 }.

4.2.2. Algoritmos utilizados

Durante el presente trabajo se requiere la utilizaciéon de ciertos métodos de clasificacion
no supervisado, de los cuales se consideran sélo los métodos de Hard Partitioning, debido a
la simpleza de las soluciones que estos entregan. A continuacioén se definen de manera muy
general los dos métodos usados: Kmean y Kmeiods.

K-mean: Este es un método en el cual, dado el conjunto de objetos, se genera un total
de k clusters. El algoritmo recibe el numero de clusters a utilizar (k) y genera los centros
de manera aleatoria, o también se le puede entregar directamente los centros iniciales. Dado
esto, se puede asignar a cada cluster, los objetos mas cercanos, dependiendo de la medida de
distancia utilizada. En nuestro caso usaremos la distancia euclideana.

el algoritmo recalcula nuevos centros a partir de los objetos que componen cada uno de
los k clusters de manera iterativa. Para la actualizacion de los centros en cada iteracion, se
utiliza la media de los objetos presentes en el cluster:

N<
Zj:ll L

Uy = N. )
i

l’jEAi

Tras varias iteraciones se mejora el resultado de la minimizacién de la suma de cuadrados
de los errores dentro de los clusters:

K
minz ZH:E] — |2

i=1 jeA;
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K-meiods: Es similar al método de K-means, sin embargo, el centro de los clusters es
actualizado no por el promedio de los objetos que contiene, sino que por el objeto més
cercano a dicho valor. Esto permite que este método sea més robusto ante posibles outliers
en los datos.

4.2.3. Meétricas de evaluacion

Para las diferentes combinaciones de clusterizacion posibles, se debe evaluar cual alterna-
tiva es mejor. A continuacion se definen tres métricas utilizadas en este trabajo. SC y S son
utiles para comparar particiones con igual nimero de clusters. Para mejorar la particion se
busca que las tres métricas sean del menor valor posible.

Definicién 4.18 (Indice de particién (SC)) Es el ratio entre la suma de compactacion y
separacion de los clusters. Es una suma de medidas de validacion individuales de cada cluster
normalizadas por la cardinalidad de cada cluster.

SC(k) = i 525 ()™l — il
T N Y e — w2
i=1 1 c=1 c i

Definicién 4.19 (Indice de separacion (S)) Es similar al indice de particion, solo que utiliza
la distancia minima para validar la particion.

k N
i 2o (uig)? T — il

Nl’Ill/l’li,c ||’UC — U1H2

S(k)

Definicién 4.20 (Indice de Xie y Beni (XB)) Cuantifica el ratio entre la variacion total
dentro de los clusters y la separacion entre clusters.

k N
i 2y ()" [l — il

le,nw' HI] — UiHQ

XB(k)

Definicién 4.21 (Indice de Dunn (DI)) Es un indice propuesto para la identificacion de
los clusters compactos y bien separados, con varianza pequena entre los miembros de un
mismo cluster. En palabras simples corresponde a la distancia minima entre clusters relativo
al mdzimo didmetro de los clusters. Para un mismo numero de clusters, un valor mayor es
mejor. Uno de sus problemas es el costo computacional al aumentar el numero de clusters y
la dimensionalidad de los datos.

mingec. d(x,
DI(c) = min { min . cayec; 4(2,9) 1}

ice jecizi  MaXgec {Maxy, yecd(z,y)}
Definicién 4.22 (Indice de Dunn alternativo (ADI)) Es similar al Indice de Dunn, con
simplificaciones computacionales en sus cdlculos, donde la distancia minima entre dos clusters
es reemplazada por la desigualdad triangular (donde v; es el centro del cluster j)

d(z,y) = |d(y, v;) — d(z,v))]

min,cc, d(y, vi) — d(x;, v;
AD](C) _ mfn{ min { %C”ye()] | (y J) ( ])|
ice jec,ii Maxgec {maz, yecd(x,y)}

H
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4.3. Redes Neuronales

En esta seccion se explica brevemente los modelos de redes neuronales utilizados para
la prediccion de secuencias, en ambos escenarios. En un comienzo se muestra la red mas
béasica correspondiente a la red neuronal recurrente (RNN) y posteriormente modelos més
complejos. Lo expuesto en este capitulo no presenta una formulaciéon matematica detallada,
ya que esta se presenta posteriormente en el capitulo [0

Las descripciones de los modelos RNN y LSTM se basan en la explicacion entregada en los
estudios |40}, 27)]. La explicacion del modelo MDN se obtuvo de [15]. Finalmente, la integracion
de redes recurrentes con MDN se detalla en [47].

4.3.1. Recurrent Neural Network (RNN)

Este tipo de redes neuronales es utilizado en tareas que involucren el tratamiento de data
secuencial, por ejemplo, predicciéon o clasificacion. A pesar de su invenciéon hace varias déca-
das, actualmente presentan mayor utilizaciéon en tareas como reconocimiento de escritura a
mano, reconocimiento de audio, transformacion de imagenes a texto, entre otras aplicaciones.

En el dia a dia existen muchos datos de forma secuencial, por ejemplo, las series de
tiempo de diferentes procesos, los diferentes frames en un video, o las palabras usadas para
la descripciéon de una imagen. Todos estos ejemplos se pueden representar de una forma
r = {x1,22,...,2,}, donde x; corresponde a un valor en la serie de tiempo, una imagen
dentro de un video o una palabra dentro de la frase, en los ejemplos antes mencionados.

Los datos secuenciales poseen el atributo de que para un paso t, existe cierta correlacion con
los valores anteriores de la secuencia. Por esta razon, lo que las redes neuronales recurrentes
intentan capturar es la historia anterior a la predicciéon del préoximo valor de la secuencia.
Para ello utilizan los denominados estados ocultos, nombre heredado de las cadenas de markov
oculto, modelos usados anteriormente para el manejo de datos secuenciales.

En la imagen se observa la estructura de las redes neuronales recurrentes. Estas fun-
cionan de la siguiente manera:

e Se genera un estado oculto inicial, el cual puede ser inicializado en zero, o calculado a
partir de otros atributos.

e La red posee conexiones en cada periodo desde algtin input = para la generacion de
un nuevo estado oculto hY). De igual forma, existe la conexion recurrente entre A1
y ) es decir, la historia almacenada en los estados anteriores.

e Las redes neuronales recurrentes producen un output en cada paso de tiempo o) a
partir de los estados ocultos h(®).

e La red es entrenada, es decir, calcula los parametros a utilizar a partir de la funcién de
pérdida L y el método backpropagation.

Las redes recurrentes generan los outputs a partir de los estados ocultos y no directamente
de los inputs. De esta forma los outputs se generan en funcién de las correlaciones existentes
con los pasos previos en la secuencia. Sin embargo, esto presenta las desventajas de que, en los
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ultimos pasos temporales de la red, la informacion de los estados ocultos puede ser confusa, y
ademas, dado el largo de la red, provoca dificultades en la estimacion de parametros a partir
de métodos que involucren el calculo de los gradientes.

Figura 4.1: Red neuronal recurrente. A la izquierda se ve la estructura de la red neuronal
recurrente, en la cual el nodo A" es calculado en funciéon del estado oculto anterior A=,
A la derecha se observa la red desplegada, en la cual cada recurrencia fluye hacia la derecha
desde un estado oculto inicial A(®) hasta un estado final h("). En cada etapa t, se genera un
output o el cual relacionado a y® afecta a la funcion de pérdida L®.

4.3.2. Long short term memory (LSTM)

Las redes Long short term memory (LSTM) mantienen la esencia de las redes recurrentes,
donde en cada paso temporal, las predicciones son generadas en funciéon de algin estado
oculto que almacena la informacién de toda la secuencia predicha hasta el dicho paso. Sin
embargo, sus mejoras permiten la adicion de la informaciéon de memoria y al mismo tiempo se
encarga del problema del desvanecimiento del gradiente usado en la estimacion de parametros
en la etapa de backpropagation.

LSTM agrega las estructuras de celdas esquematizadas en la figura para la prediccion
en cada etapa. Esta estructura posee un flujo a través de diferentes puertas, permitiendo
mayor flexibilidad en la utilizaciéon de informacion del pasado.

LSTM es una red neuronal que trabaja con estados de celda ¢;. Las puertas mencionadas
anteriormente corresponden a “input” (i;), “forget” (f;), “modulation” (¢;) y “output” (o).
Todas ellas reciben como entrada [h;_1, 2] y utilizan funciones de activacion aplicada sobre
combinaciones lineales de las entradas. Los valores generados son combinados posteriormen-
te mediante productos, representados en la imagen por el simbolo (), y por sumas, para
finalmente generar los valores del nuevo estado de la celda ¢; y el nuevo estado oculto h;.
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Figura 4.2: Celda en red Long short term memory (LSTM)

La compuerta f; utiliza una funcién de activacion sigmosoidal, por lo cual, genera valores
entre [0, 1] que indican que parte de la informacion presente en el estado anterior ¢; 1 se
debe “mantener” (valores cercanos a 1) y que parte se debe “olvidar” (valores cercanos a 0),
a partir de los datos de entrada.

Para agregar informacion a partir de los datos de entrada al nuevo estado de la celda, se
genera un proceso en dos partes. La compuerta i; genera un vector indicando que valores de
¢;—1 deben ser actualizados. La compuerta ¢; genera valores candidatos para la integracion
en la informacién del nuevo estado de la celda. La combinacion de ambas compuertas es
adicionada a la informacion filtrada a través f; de la celda anterior generando c¢;.

Finalmente, para la generacion de un nuevo estado oculto hy, se utiliza el estado de la celda
¢, al cual se le aplica la funcién tangente hiperbolica para forzar valores en el rango [—1, 1]
y luego es filtrada a partir de los valores generados en la compuerta o,. De esta manera, la
informacion almacenada en el estado h; dependeré de la estimacién de parametros de la red
y los inputs entregados.

Gated Recurrent Units (GRU)

La idea de las celdas GRU, es similar a las LSTM, sin embargo, como se puede observar,
s0lo poseen dos puertas: “reset gate” r, y “update gate” z;. La primera, determina como
combinar el nuevo input z; con la memoria previa h;_;. La segunda determina cuanto de la
memoria mantener. Otra diferencia es que las celdas GRU no poseen la memoria ¢;.

Las celdas GRU son capaces de guardar y filtrar la informacién usando sus puertas de
“update” y “reset”, lo que elimina el problema de desvanecimiento de gradiente. Al poseen
menos parametros que la celda LSTM, es mas rapida de entrenar, ademas de mejora la ge-
neralizaciéon en escenario con pocos datos de entrenamiento. Sin embargo, no existe consenso
respecto a cual celda es mejor, y esto dependera del escenario.
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Figura 4.3: Celda en red Gated Recurrent Units (GRU)

Stacked RNN

En los modelos LSTM-GRU originales se componen de una capa oculta de celdas seguidas
por una capa de resultados. En la version apilada ( “stacked RNN” ) se presentan multiples
capas con celdas LSTM-GRU, haciendo el modelo méas profundo y preciso. Cada capa se
provee una secuencia de resultados en vez de un resultado simple para la siguiente capa, es
decir, un output por input en cada paso temporal, mas que un output para todos los pasos
temporales. En la capa final existe la conexién que permite encontrar los resultados finales.
Su arquitectura se presenta en la figura [4.4]

LSTM- LSTM- LSTM-
GRU GRU GRU

Input Output

Figura 4.4: Arquitectura modelo RNN de dos capas.

4.3.3. Mixture density networks (MDN)

Corresponden a la combinacién de redes neuronales convencionales con un modelo de
densidad de mezcla. En [I5] se explica la idea utilizando una red neuronal Feed-forward,
utilizada frecuentemente para los problemas de clasificacion.

La minimizaciéon de suma de errores cuadraticos o entropia cruzada permite a las redes
neuronales aproximar el valor promedio de las variables objetivo. En los problemas de clasifi-
cacion, las variables objetivos pertenecen a una posible clase dentro de un conjunto finito, por
lo cual, cada resultado obtenido en la capa de outputs de la red puede ser interpretado como
las probabilidades posteriores de pertenecer a una clase. Sin embargo, para el caso en el que
se quiere predecir una variable continua, el promedio condicional representa una descripcion
limitada de las variables objetivo.

En la minimizacion de errores cuadraticos se puede representar la distribucién condicional
de la variable objetivo t respecto a x con una funcién Gaussiana, donde la media corresponde
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al promedio condicional a los inputs de las variables objetivo, y la varianza al error residual.

De lo anterior, nace la idea de reemplazar la distribuciéon Gaussiana por un modelo de
mezcla, a través de una combinacion lineal de Kernels:

p(t|z) = Zm )i (t|x)

donde m corresponde al numero de componentes en la mezcla. m; son los coeficientes de
mezcla, interpretados como las probabilidades a priori de que las variables objetivo ¢ sean
generadas por la i-ésima componente de la mezcla, condicionado en x. Las funciones ¢;(t|z)
corresponden a la probabilidad de que la variable objetivo adquiera los valores ¢ condicional
en x para el i-ésimo kernel Gaussiano:

¢i(t|x) = m M

Donde las varianzas o; representan los pardmetros de escala y las medias representan los
parametros de locacion.

Sin entrar en mayor detalle las formulaciones, en la imagen se muestra la estructura
de este tipo de redes. En particular, se observa que la red Feed-forward en vez de generar
resultados respecto a las clases para la clasificacion, genera los parametros para el modelo
de mezcla (m;, p; y 03), el cual entrega la representacion de la funcion de probabilidad de las
variables objetivo, condicional a los inputs.

Escogiendo un modelo de mezcla con suficientes nimero de funciones Kernel y una red
neuronal con suficiente capas ocultas, MDN puede aproximar muy cerca los valores de la
probabilidad condicional p(t|z).

-~ ™ 7 N
» e e
x| [ | p(t]x)

AN J e S/

Red Mixture
neuronal Density

Figura 4.5: Esquematizacion Mixture Density Network.

Al calcular el promedio de las variables objetivos ¢ condicional en los valores de z, se
obtiene un resultado equivalente a los entregados por una red neuronal entrenada por mini-
mizacion de cuadrados o entropia cruzada, por lo que estos tltimos corresponde a un caso
particular de los modelos MDN.
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4.3.4. LSTM-MDN

Segun lo expuesto en [4.3.3|1a idea principal de MDN es utilizar los outputs de la red como
parametros para caracterizar las distribuciones gaussianas a ser mezcladas.

Estos modelos también pueden ser usados con redes neuronales recurrentes (ver figura
. En este caso las distribuciones generadas no dependeran solamente de los inputs, sino
también de la historia de los inputs anteriores. Es asi como en cada paso temporal se genera
una distribucion de probabilidad consistente con los resultados adyacentes temporalmente.

- C c=1..C

0O®

Figura 4.6: Esquematizacion redes LSTM-MDN.

Tanto RNN como LSTM combinados con MDN generan una distribucion de probabilidad
como resultado para cada etapa temporal t. Estos resultados pueden ser normalizados para
generar los denominados mapas de saliencia, los cuales pueden ser agregados para obtener
un mapa de saliencia estatico, o ser analizados temporalmente.

Las distribuciones gaussianas pueden ser bivariadas, usadas, por ejemplo, para la predic-
cion conjunta de coordenadas en dos dimensiones (z,y). En este caso la red debe estimar
los pardmetros de correlacion p;, ademas de p;, o; y m; expuestos anteriormente, donde p;, o;
deben ser calculados en dos coordenadas, es decir, p; = (fyi, flyi); O3 = (i, Oyi)-

4.3.5. Arquitectura Encoder-Decoder

La arquitectura encoder-decoder detallada en los papers [96] 29], es un método cominmen-
te utilizado para los problemas de traduccién y la prediccion de secuencias en los denominados
problemas “Seq2Seq”. Su principal ventaja es permitir largos distintos para las secuencias de
entrada y salida en el modelo.

En general consta de una red de codificacion de los datos entregados a un vector de contex-
to, denominada “Encoder”, una red de decodificacién donde se generan resultados objetivo,
denominada “Decoder” y en ocasiones es utilizada una tercera red denominada “Attention”,
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que permite una mejor decodificacion del vector de contexto en la secuencia entregada por
el modelo.

El encoder, presenta la habilidad de las redes de aprender representaciones eficientes de los
datos de entrada. Aqui se utiliza una red que mapea los datos crudos de entrada a representa-
ciones de caracteristicas. El decoder, aprende a tomar esta representacion de caracteristicas,
procesarlo y tomar decisiones, produciendo los datos de salida. Teéricamente, la red de enco-
der puede trabajar en crear un vector de caracteristicas de manera independiente de la red
de decoder. Sin embargo, el entrenamiento de la red se realiza de manera “end to end”, y no
por elementos separados.

Existen diferentes tipos de redes encoder-decoder, por ejemplo, en el caso del procesa-
miento de iméagenes, se puede usar una red convolucional para codificar una imagen en un
vector de caracteristicas, que puede ser decodificada por ejemplo, por una red RNN para la
generacion de un titulo para la imagen.

Para el presente trabajo, se utilizara el enfoque de redes encoder-decoder RNN. En la
imagen [4.7] se muestra un ejemplo de estas redes en la resolucion del problema de generar
una respuesta a partir del decoder para un email entrante en el encoder, donde los datos de
entrada y salida corresponden a secuencias de palabras.

ENCODER Reply

Yes, what's up?

8

. \ Y
. thought vector |
P,

ﬂ?‘é—'
e

Are you free tomorrow?

Incoming Emall DECODER

Figura 4.7: Arquitectura encoder-decoder redes RNN

Los modelos de atencion fueron expuestos en el paper [§] extendiendo los modelos encoder-
decoder. Se propone como una solucién al problema de la arquitectura encoder-decoder de
poder resumir la informaciéon de los datos de entrada en un vector de contexto de largo fijo.
Al mismo tiempo, permite identificar cual de los datos de entrada (que paso temporal) es
més importante para cada paso temporal de la secuencia de salida del modelo, lo que es til
por ejemplo, en los problemas de traduccion de frases.

4.3.6. Seleccion de variables en redes neuronales recurrentes.

Principal Feature Analysis.

En el estudio [71] se propone un método de reduccion de dimensionalidad de un conjunto
de variables a partir de la seleccion de un subconjunto de ellas que contenga la informacion
esencial, usando el mismo criterio que el método de PCA. A diferencia de este tultimo, en este
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método, se genera un subconjunto de variables en vez de una transformacion de la totalidad
de ellas a un espacio de menor dimension.

Sea X un vector de variables de dimensién n con media cero. Sea . la matriz de covarianza
de X y A la matriz cuyas columnas son vectores propios ortonormales de ¥ = AAAT

Al 0
Donde A = , con Ay > Ay > -+ > )\, valores propios de X
0 A2
Sea A, las primeras ¢ columnas de A y Vy, Vs, ..., V,, € R las filas de A,, las cuales repre-

sentan la proyeccion de la i-ésima variable del vector X en un espacio de dimensién menor,
es decir, los ¢ elementos del vector V; corresponden a los pesos de la i-ésima variable en cada
eje del subespacio.

Las variables independientes presentan una maxima separaciéon entre los vectores de peso,
mientras que variables completamente correlacionadas presentan vectores de pesos iguales,
independientemente de un cambio de signo.

Este método utiliza las estructuras de los vectores V; para encontrar las variables méas co-
rrelacionadas y en seguida escoger una variable de cada subconjunto. Los pasos del algoritmo
se detallas a continuacion:

e Calcular la covarianza de la matriz muestreada o usar la real si esta disponible. En los
casos en que las variables tienen varianzas diferentes unas de otras, el uso de la matriz
de covarianza puede causar que PCA asigne mayores pesos a las variables con mayor
varianza. Por esta razéon en esos casos se prefiere usar la matriz de correlacion dada
por:

e (Calcular las componentes principales y valores propios de la matriz de covarianza o
correlacion.

e Escoger un subespacio de dimensién ¢ y construir la matriz A, de A. Se puede escoger
segun la cantidad de variabilidad que se busca mantener de los datos.

TN
Variabilidad retenida = &=1"2. 100 %
D et A
e Clusterizar los vectores |Vi|,...,|V,| en a > ¢ clusters usando K-Means con distancia

euclideana. Se escoge p mayor a ¢ ya que para obtener la misma cantidad de varianza
retenida se requieren entre 1-5 variables méas

e Para cada cluster escoger el vector V; que esté mas cerca de la media del cluster. Escoger
x; como variable principal. Repetir para obtener un subconjunto de p variables.

Meétodos de envoltura

Tal como se expone en [69] existen principalmente dos enfoques en la evaluacion de la
calidad de los subconjuntos de variables: y métodos de filtro y los métodos de envoltura
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(“filter” y “wrapper” en inglés). El primero evaltia cada variable de manera individual, entre-
gando un puntaje para cada variable de acuerdo a caracteristicas presentes en el conjunto de
entrenamiento.

Los métodos de envoltura, por lo general son muy caros computacionalmente. lo que
hacen es usar un subconjunto de variables para entrenar un modelo y a partir de ello decidir
si agregar o eliminar variables, basandose esencialmente en el problema de busqueda de las
variables. En la figura se muestra el proceso desarrollado en estos métodos.

! v

Conjunto de

Generar un Métricas de
— Entrenar
todas las subconjunto de ——f X desempefio
variables variables algoritmo p

% |

Figura 4.8: Métodos de envoltura de seleccion de variables.

Los métodos mas utilizados en estas categorias corresponden a “Backward Selection” y
“Forward Selection” definidos a continuacién para el caso en que se validan los resultados a
partir de k-fold.

Para ello se realiza un proceso de k iteraciones. En cada una de ellas se definen los conjuntos
de entrenamiento y test. El conjunto de entrenamiento es subdividido en los conjunto de
entrenamiento interior (EI) y test interior (TT).

El conjunto EI corresponde al 70 % de los datos presentes en el conjunto de entrenamien-
to y son utilizados para entrenar modelos con diferentes subconjuntos de variables. Cada
subconjunto es medido a partir del conjunto TT para la selecciéon interna de los mejores sub-
conjuntos. Finalmente los resultados entregados seran calculados a partir del conjunto de
test, el cual no ha sido utilizado en el proceso de seleccién de variables.

Forward Selection: Es un método iterativo en el que se empieza sin considerar ninguna
variable en el modelo. En cada iteracion se agrega la variable que entregue una mayor mejora
en los resultados del modelo. Sea el conjunto de todas las variables S; = {fi,..., f.}, realizar
los siguientes pasos.

e Comenzar con la variable f;, que mejor que individualmente tenga mejor desempeno
en el conjunto TI y agregar la variable al conjunto de las mejores variables B;. Definir
S2 =S\ {fs}-

e param=2,...,n—1:

— Para todo fi € B,, calcular el desempeno de B, U {fi} en el conjunto TT y
ordenar las variables segtin su desempeno.

— Agregar la variable de mejor desempeno f; al conjunto de las mejores variables
B, = B,_1U{fi} v el conjunto S,,11 = S \ {fi}
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Finalmente se escoge el subconjunto de variables B,,, con mejor desempeno en el conjunto
TT y calcular el desempeno en el conjunto de Test.

Backward Selection: Es un método iterativo en el que se empieza considerando todas
las variables en el modelo. En cada iteracion se elimina la variable que entregue una mayor
mejora en los resultados del modelo. En este caso no se requiere de los conjuntos .S, y se

define B, = {f1,..., fu}-

e Comenzar con todas las variables f; en el conjunto B,,.
e param=n—1,...,1:
— Para todo f; € B4 calcular el desempenio de B,,+1 U {fi} en el conjunto TI y
ordenar las variables segtin su desempeno.

— Eliminar la variable f; correspondiente al conjunto de mejor desempeno B, .1\ {f:}
y actualizar el conjunto B, = B,41 \ {fi}

Finalmente se escoge el subconjunto de variables B,, con mejor desempeiio en el conjunto
TT y calcular el desempeno en el conjunto de Test.
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Capitulo 5

Problema Abordado

En este capitulo se explican los antecedentes del problema y una descripcién mas detallada
acerca del desarrollo del experimento, disefio de la pagina web, forma de interacciéon entre el
usuario y el sitio web, necesario para comprender la fuente de datos a utilizar. Posteriormente
se explica el pre-procesamiento de datos necesario para la congruencia con la descripcion
entregada para el sitio web. Al final del capitulo se plantean modelos para cada uno de los
escenarios descritos en la seccion 2.2

5.1. Antecedentes

El trabajo se basa en el estudio llevado a cabo en la tesis presentada por Cristian Retamal
[88] “Estudio del comportamiento de la carga cognitiva de usuarios que navegan en un sitio
web”, bajo el contexto del proyecto Fondecyt “A Cognitive Resource-Aware Mobile Service
Framework to Support Human-Computer-Interactions in Ubiquitous Computing Environ-
ments”, liderado por el Profesor Angel Jiménez, en la cual se demuestra la hipotesis de que es
posible medir la carga cognitiva para actividades de navegacion web frente a un computador
mediante senales psico-fisiologicas y que, ademés, se produce una baja en la carga mental del
usuario en momentos de transiciéon entre el analisis de un elemento web y otro.

En dicha tesis se lleva a cabo la experimentacion de la interaccion entre usuarios y un
sitio web especifico. El diseno experimental considera la mediciéon de 61 voluntarios utili-
zando 6 sensores psico-fisiologicos: Eye tracker, sensor de respuesta electrodermal (GSR),
Sensor de Temperatura de la piel (ST), Fotopletismografo (PPG), electrocardiografo (ECG)
y electroencefalografo (EEG). Cada participante navega libremente por una pagina web que
se presenta en 3 versiones manteniendo el diseno y variando su contenido.

Los datos recopilados al finalizar este trabajo, son utilizados para abordar la generacion
de un modelo de predicciéon de fijaciones oculares de los usuarios durante la navegacion en el
sitio web, con medicion de senales en tiempo real. Se espera obtener resultados satisfactorios
para el sitio web implementado, bajo condiciones controladas de luminosidad.
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5.2. Descripcion

En este problema se cuenta con datos de las senales de diferentes sensores psico-fisiologicos
registrados a usuarios durante la navegaciéon en un sitio web especifico, en un ambiente
controlado (luminosidad y movimiento de los usuarios).

El sitio web, denominado “turincon.com” cuenta con un diseno inalterable entre medicio-
nes, no asi su contenido, el cual cambia la informacién de las noticias y anuncios publicitarios
presentes en la pagina, para cada usuario y cada interaccion, de manera aleatoria, a pesar de
que la ubicacién, forma y tamano de cada componente de la pagina se mantiene.

En la figura[5.5|se presenta el sitio web de forma estatica y completa, aunque en la realidad,
las dimensiones de la pantalla usada para la experimentacién no permiten una visualizacion
completa, requiriendo el uso de la barra de desplazamiento por parte del usuario. Al mismo
tiempo, los usuarios puede interactuar con diferentes componentes presentes en la pagina, lo
que le da un caracter mas dindmico al problema. La imagen resalta con diferentes colores las
componentes presentes en el sitio web, las cuales se definen a continuacion:

Logo: Corresponde a la ilustracién que simboliza el nombre ficticio del sitio web, entre-
gando un diseno adecuado a los estdndares de paginas web esperables por el usuario. Ademas,
considera un botén de seleccion de idioma, el cual se representa con el icono de la bandera
chilena. Al ser oprimido genera una lista desplegable en la cual el usuario puede seleccionar el
pais en el cual se encuentra (véase ﬁgura. En caso de cambiar de pais, la pagina realizara
una recarga, sin embargo, ni el contenido ni el idioma sufriran cambios.

o TuRincon.com B= v

IF
25

FUEMUIFFEH.

|

an

(7]
siBLEHSSH

T T

Figura 5.1: Menu desplegable al oprimir boton de selecciéon de paises.

BarMenu: Alude a las barras de ment presente en los disenos web tradicionales. Presenta
29

los botones “Ment”, “Noticias”, “Tecnologia”’, “Deportes”’, “Miscelaneos” y “Foros”, ademas
de iconos relacionados a “Redes sociales”, “Compartir contenido”, “Registro de usuario” y
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“Buisquedas”. Presionar cualquiera de estos botones no afecta en la pagina web, a excepcion
de los botones “Ment” y “Registro de usuario”. Esta barra se sittia siempre en la parte superior
de la pagina, independiente del scroll realizado por el usuario.

En el caso del boton “Ment”; al ser presionado se despliega una lista de secciones en la

pagina, que al ser presionadas no afectaran a la pagina web. La lista desplegable se muestra
en la figura [5.2]

Sube tu noticia

Comenta de tecnologia

I 5_,[![“.1.10[10“85 aul

Comenta de misceldneos

Unete al foro

Figura 5.2: Menu desplegable al oprimir botén “Menti”

En el caso del boton presentado con el icono de “Registro de usuario”, al ser presionado
generara una ventana sobre la pagina, oscureciéndola y permitiendo un mejor enfoque en el
recuadro generado. Dentro de esta ventana, existen dos botones, “Ingresar” y “Registrate”, que
al ser presionados cambian las dimensiones de dicha ventana. Los demas botones presentados
no generan efecto en la pagina y para cerrarla se requiere de realizar un clic en cualquier area
de la pagina fuera de la ventana. Las figuras y muestran el contenido al presionar el
botén estando en la seccidon de Ingreso y Registro respectivamente.

Title: Corresponde al titulo de la seccion principal de la pagina. Hace referencia al usuario
que se encuentra en la seccion de “Noticias” dentro de la pagina web.

imgNews: Corresponde a las imagenes presentadas en cada una de las siete noticias
presentes en la pagina web. Cada una acompana el texto relacionado a la noticia y todas
poseen igual tamano. Los clic realizados en estas componentes no surgen efecto alguno.

titleNews: Corresponde a los titulos de las noticias presentes en el sitio. Estas pueden
diferir en la cantidad de palabras, sin embargo se presentan cuadros de igual tamano. Los
clic realizados en estas componentes no surgen efecto alguno.

Banner: Corresponde a los cada uno de los cuatros anuncios publicitarios presentados en
la pagina. Todos poseen igual tamano. Al presionar sobre alguno de ellos, la pagina realizaréi
una recarga, sin alterar el contenido o diseno de ella.
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ACCEDE

GE8om

Contraseiia

(] Recuerdame

Registrar | Recuperar Contrasefia

ACCEDE

Gaon

Nombre
Apellido
Contrasefia

Confirmar
Contrasefia

[ Acepto recibir novedades y oportunidades
de las marcas de la empresa Yentzen Group.

Ingres: uperar Contrasefia

w0 m o

Ingresar

ACCEDE

Geon

Nombre
Apellido
Contraseiia

Confirmar
Contrasena

[J Acepto recibir novedades y oportunidades
de las marcas de |a empresa Yentzen Group.

Recuperar Contrasefia

Figura 5.4: Ventana de Registro.
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numberPages: corresponde a la barra de navegacion, donde cada niimero representa qué
noticias seran presentadas en la pagina web, segin algin orden. Los clic realizados en esta
componentes no surgen efecto.

barSubscribite: Corresponde a una franja inferior presentada en la pagina web para
registro de usuarios. Oprimir esta area no afecta a la pagina.

-

ESGUINA '

al estilo de Game of Thrones
.

4 g[ pu.m‘u dfn encuentie con ef Rock =

D S

-
titleNewsb
banner4

barSuscribete

U de Chile ofrecera Magister en Interpretacion Musical inédito en

Ameérica Latina

Estudiantes de Ingenieria donaron mas de 150 bicicletas y diez prétesis
de mano en 3D | titleNewss |

Figura 5.5: Definicién componentes presentes en sitio web

El experimento original consiste en la exposicion de 61 usuarios a la pagina web. Para
cada usuario, la exposiciéon consta de cuatro etapas, tres escenarios de interaccién con el
sitio web, diferenciando el tiempo de carga al iniciar, y finalmente un cuestionario acerca
de la experiencia. Al iniciar la pagina web, se presentaba una pantalla en blanco, en la cual
s6lo se muestra el primer banner, con contenido aleatorio (véase figura . Estas pantallas
de inicio se presentaban por 0 segundos, 500 milisegundos y 5 segundos, antes de cargar
completamente la pagina, en cada una de las tres exposiciones, respectivamente.
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LA MEJOR MUSICA
A UNSOLOCLICK

Figura 5.6: Pantalla de inicio de la experiencia.

En este trabajo se considera que cada una de las tres experiencias realizadas por un usuario
son independientes. Esta suposicion se basa en el hecho de que en cada instancia el contenido
presentado es diferente, por lo que los usuarios pueden navegar libremente sin considerar que
el sitio es completamente similar al presentado en la instancia anterior. Ellos no poseen la
informacion de que el diseno de la pégina no se ve alterado, por lo que en las nuevas instancias
se observan anélisis similares a la primera interaccion (inspeccion total de la pagina).

Utilizando el software TobiiStudio para el tratamiento de senales recolectadas por el “Eye-
Tracker”, se considera que cada senal comienza cuando el usuario hace clic en el cuadro de
didlogo que le indica la siguiente exposiciéon al sitio, y finaliza cuando el usuario decide pasar
a la siguiente instancia. Es asi como las senales originales son divididas temporalmente en
tres nuevas senales para cada usuario.

Utilizando los datos temporales de la toma de estos datos, el resto de las senales recolec-
tadas, también son divididas en tres senales para cada usuario. Es asi como las senales de 61
participantes se convierten en 183 conjuntos de senales independientes de interacciéon con el
sitio web, o como se trataré de aqui en adelante, 183 registros de usuarios.

5.2.1. Analisis exploratorio y preprocesamiento de datos.

A continuacion se explica el preprocesamiento realizado a los datos. De aqui en adelante,
se consideran los datos obtenidos del trabajo original, pero el tratamiento llevado a cabo es
independiente, relacionado tinicamente a esta investigacion.

De las componentes descritas anteriormente, se observa que algunas de ellas presentan
comportamientos dinamicos, es decir, alteran el diseno de la pagina web por ciertos periodos
de tiempo, desplegando barras de mend para la seleccién de opciones, abriendo recuadros
por sobre otras componentes o, en el caso de la barra de ment, se mueven en conjunto a la
barra de desplazamiento lateral, permaneciendo en todo momento en la posicién superior de
la pantalla a la vista del usuario, por sobre otras componentes.

De esta manera se establecen dos tipos de componentes, las estaticas y las dinamicas.

49



Las dinamicas corresponden a la barra de men, las listas desplegables (seleccion de idioma y
meni) y el recuadro de registro. La principal dificultad que presenta el manejo de informacion
respecto a estas componentes es que su apariciéon dependen de la actividad del usuario.

Se definen las componentes estéticas como posiciones fijas en la pagina web (coordena-
da de inicio, ancho y alto de la componente en pixeles) y, por otro lado, las componentes
dindmicas son definidas manualmente, mediante inspecciéon de los registros de cada una de
las interacciones realizadas por los usuarios. En particular, se revisa el video de cada una de
estas interacciones y se delimitan las areas de las componentes dindmicas, cuadro a cuadro.

Una vez definidas las componentes estéaticas y dinamicas, se limpia el registro seguimiento
ocular, evitando que una fijacién correspondiente a una componente dinamica sea registrada
para alguna componente estatica que la traslape. Se observa que en ocasiones los usuarios
realizan interacciones que interrumpen la visual de la pagina. Por ejemplo, al realizar un clic
derecho sobre esta, las fijaciones realizadas en el ment desplegado no se consideran como fija-
ciones realizadas a la pagina web. Estas condiciones encontradas son definidas manualmente,
cuadro a cuadro, al igual que en el caso de las componentes dindmicas.

Para el resto de las senales psico-fisiologicas solo se realiza la particion en cada una de
las instancias, utilizando las marcas de tiempo presente en los datos de seguimiento ocular
(tiempo de inicio y tiempo de finalizacion).

Finalmente se obtiene una estructura de 61 conjuntos de datos, correspondientes a cada
participante, con su informacién correspondiente a “nombre”, “edad”, “género”, “trabajo”, “fe-
cha de exposicion”. Cada entrada posee tres columnas (senales 1, 2 y 3), correspondientes
a las instancias con tiempo de carga inicial de pagina de 0 segundos, 500 milisegundos y 5
segundos respectivamente. Dentro de las ventanas de tiempo de cada una de las senales se
encuentran los datos registrados de eyeTracker, GSR, ST, ECG, PPG y EEG.

Una vez realizado el preprocesamiento de datos, se analizan para comprender de mejor
manera el problema abordado. En la tabla se muestra la cantidad de registros de usuarios
que presentan cada una de las seniales psico-fisioldgicas, de los 183 totales. En la columna final
se observa el niimero de registros que presentan todas las senales correctamente registradas.

Tabla 5.1: Cantidad de registros por sensor

ECG EEG GSR ST PPG EyeTracker Todos
177 174 183 183 183 183 168

Para algunos usuarios el registro de ciertas senales no existe por lo cual dichos casos son
eliminados del modelo desarrollado. En particular, se tiene pérdida de los datos de ECG para
dos usuarios y de EEG para tres usuarios, en sus tres interacciones, por lo que se pierden 15
interacciones.

Como se explica mas adelante, las senales fisio-psicologicas se ajustan por la linea base
del usuario correspondiente. De los usuarios a considerar, no se posee los registros de linea
base de 5 usuarios, eliminando un total de 15 interacciones.
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Finalmente queda un total de 153 registros para la elaboracién del modelo. En la tabla
se observan algunas estadisticas descriptivas de los datos relacionados con el seguimiento
ocular de los usuarios a considerar.

Niamero de registros Total 153
Tiempo de registro (seg) Minimo 16,53
Promedio (desviacion estandar) 78,16 (51,98)
Maximo 399
Sacadas (N° Total) Minimo 62
Promedio (desviacion estandar) 262 (165)
Maximo 1129
Fijaciones por registro Minimo 62
Promedio (desviacion estandar) 262 (164,6)
Maximo 1130
Duracion fijacion por registro Minimo 8 (miliseg)
Promedio (promedios) 0,22 (seg.)
Maximo 3,273 (seg.)

Tabla 5.2: Estadisticas descriptivas datos EyeTracker

Como se observa, a través de los diferentes registros se tienen tiempos de navegacion
distintos y consecuentemente el niimero de sacadas y fijaciones realizadas por cada usuario
difiere. Por otro lado, en la tabla se observa que las fijaciones de menor duracién corresponden
a 8 milisegundos, las cuales serédn eliminadas ya que no representan una atencion real del
usuario.

5.3. Modelo Planteado.

En este capitulo se presenta el modelo realizado para abordar la prediccion de fijaciones
en cada escenario y la prediccion de indicadores mentales, expuestos en la seccion y su
motivacion para plantearlos de esa forma. En el capitulo [0] se presenta la ejecucion de los
modelos.

5.3.1. Modelo predicciéon de fijaciones

Primer escenario: predicciéon a nivel semantico de AOTI’s

El primer escenario es una simplificacion del problema en el sentido que no busca la
prediccién completa de las secuencias de fijaciones realizadas por el usuario (scanpaths),
sino que las secuencias de areas de interés definidas en la pagina web. Posteriormente el
segundo escenario busca abordar el problema en mayor completitud (prediciendo de fijacion
en fijacion). Se utiliza este orden ya que asi se comprende si el segundo escenario permite
mejores resultados al considerar informacién méas detallada y si el primer escenario permite
una primera mirada acerca de la posible generalizacién de los resultados.
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Dadas las componentes explicadas en la primera variable de decision es la definicion de
las areas de interés (AOI) en la pagina web, pudiendo ser secciones delimitadas por tamarfio,
o agrupaciones de componentes, entre otras alternativas. Supongamos un caso en el que se
definen un ntamero n de AOTI’s.

El siguiente factor a considerar corresponde a el tiempo que el usuario navegara por el
sitio web. Como se presento en la tabla para los registros de entrenamiento con lo que
se cuenta, estos varfan entre 16 segundos y 6 minutos 39 segundos. Ademas, los tiempos
entre transiciones realizadas entre diferentes AOI’s no necesariamente son constantes entre
usuarios o para el mismo usuario durante toda su navegacion.

El nimero de transiciones entre Areas de interés dependera del usuario, y cada 5 segundos
se tiene un promedio de 2.6 transiciones realizadas (desviacion estandar de 1.6). Esto unido a
que el tiempo promedio de navegacion es de 77.8 segundos, se tiene para un usuario promedio
alrededor de 200 transiciones por navegacion.

Si se considera que en cada navegacion un usuario realiza 200 transiciones, y se tienen n
AQU’s definidas, el nimero de posibles caminos visuales es de n(n—1)'%. Este es un problema
debido a la que sblo se posee 168 caminos realizados (registros de usuarios), por lo que el
enfoque de prediccion directa no es factible de realizar.

Dado lo anterior, se propone un enfoque de predicciéon por ventanas temporales, es decir,
dado un tamano 7 para las ventanas, la senal original de tamano T sera dividida en [T/7]
secciones (véase ﬁgura. De esta manera se busca predecir los scanpaths realizados en cada
una de estas secciones, simplificando el camino visual a predecir, ya que ahora el ntimero de
transiciones es considerablemente menor. El valor de 7 es una variable de decision.

Linea de tiempo
Ug b |
Uy

.
.

T [T /7] compartimientos

Figura 5.7: Diagrama de predicciéon por ventanas.

Es asi como la prediccién de caminos visuales se transforma en una predicciéon en tiempo
real. Es decir, dado un punto en el tiempo de navegacion, se busca la predicciéon de camino
visual para la siguiente ventana. Esto permite que las senales registradas en las ventanas
anteriores sean utilizadas para la prediccion (incluido el orden de las secuencias visitadas
anteriormente). Es importante considerar que durante la navegacion del usuario, se recibiran
las senales continuamente.

En cada ventana temporal se obtiene informacion del usuario sobre su navegacion (areas
visitadas, orden de las visitas, clics, etc), en conjunto a senales del eyeTracker, y el resto de
sus senales psico-fisioldgicas. Se puede pensar en que estas dltimas entregan un conjunto de
informacion que permite caracterizar sus procesos corporales, como por ejemplo, sus movi-
mientos oculares. Por otro lado, los datos de navegacion pueden ser considerados de forma
externa a la biologia del individuo, representando un historial que permita estimar o conocer
los intereses del usuario y las intenciones que posee en cuanto a su navegacion futura.
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Aunque ambos grupos de informacién se capturan de manera conjunta, la idea explicada
permite un tratamiento de forma separada, de esta manera que se puede extraer conocimiento
desde ambas fuentes, y asi, generar un modelo que las integre en la prediccion de las secuencias
visuales.

Dado lo anterior, se establecen tres etapas en la prediccion. Las primeras dos corresponden
al tratamiento de la informaciéon desde ambas fuentes y la tercera etapa la integracion de
ambos resultados al modelo de prediccion correspondiente. A continuacion se entrega un
planteamiento de cada una de ellas.

Etapa 1: Predicciéon intenciéon de visita AOI’s.

La primera hipotesis a considerar es que el comportamiento de los usuarios queda carac-
terizado por dos componentes que son las decisiones de a qué areas prestar atencion en cada
momento y la forma en la cual alcanzarén sus objetivos. Por ejemplo, si un usuario pretende
ver la noticia 1 y la noticia 2, puede hacerlo en cualquier orden (1 a 2,02 a 1) y con tiempos
de visita y transicion aleatorios. Pensado en el modelo de ventanas, se puede pensar que al
iniciar cada una, el usuario decide qué zonas visitar en los préoximos 7 segundos y la forma
de hacerlo puede variar.

Si 7 es suficientemente pequeno, tomar decisiones al inicio de cada ventana puede ser
una aproximacioén a tomar decisiones continuamente. Por otro lado, la intenciéon de qué
zonas mirar en los proximos segundos puede ser analizada a partir del conjunto de datos
relacionados a la navegacion del usuario y EyeTracker.

En la etapa uno del modelo propuesto, se hace alusion a la toma de decisiones de a qué
partes de la pagina el usuario desea prestar atencion. En particular, se desarrolla un método
que establezca, dada las areas de interés definidas, un indicador de interés por parte del
usuario a visitar cada una de las AOI. Como esta decisiéon es probabilistica puede que el
modelo establezca que se prestara atencién cuando en la realidad esto no ocurre. Por lo tato,
de ahora en adelante nos referiremos a la “intencién de visita” del usuario a visualizar un
AOQI, evitando que el lector entienda que el comportamiento del usuario deba ser acorde a
este indicador.

Definicién 5.1 (Intencion de Visita) Dado el estimulo visual (pdgina web), las Areas de
Interés {A;|7 = 1..n} y la indezacion de las ventanas {v = 1,2,...}, se define la intencion
de visita, Tv(A;,v) € {0,1} como una variable binaria que indica si existe o no la decision
por parte del usuario en visitar A; en la ventana de tiempo v.

Se observa que la intencion de visita para las n AOI’s definidas puede ser expresada
como un vector [V (v) = [[v(1,v), ..., [v(n,v)]. La hipdtesis mencionada al inicio de esta sub
seccion implica que al comienzo de cada ventana de tiempo v, el usuario decide este vector.
En realidad, se puede considerar que el proceso de eleccion de este vector se produce durante
todo el tiempo anterior al comienzo de la ventana v y no necesariamente en ese punto, pero
para mejor comprension nos referiremos a la ultima situacion.

Sea X, un conjunto de variables relacionadas a la decision de la intension de visita. Dentro
de estas variables se puede considerar el historial de navegacion, es decir, el registro de qué
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zonas a visitado anteriormente el usuario en la pagina, cuanto tiempo demora entre transi-
ciones, nimero de fijaciones, tendencia en los movimientos oculares, etc. No se considerara
los datos psico-fisiologicos, ya que estos se usaran en la segunda etapa del modelo.

Se considera que el vector IV (v) no es independiente de X, y asi, se busca una funciéon
F que permita una aproximacion IV (v|X,) = F(X,). Se observa que la funcién F entrega
como resultado vectores binarios de dimensiéon n. Entonces, un enfoque para resolver esta
etapa corresponde a los métodos de clasificacion binaria multi-etiqueta (véase seccion .

Existen diferentes métodos de clasificaciéon multi-etiqueta, alguno de los cuales entregan
directamente resultados binarios {0, 1} y otros en los cuales se obtienen valores de confianza
{C;|j = 1..n} € ]0,1], los cuales pueden ser utilizados de esta forma o, dado un threshold 9,
entregan un valor 1 si C; > d y 0 en caso contrario.

Etapa 2: Asignaciéon de estado mental del usuario.

Tal como se explicé en la seccion el uso de senales psico-fisiologicas ha sido am-
pliamente estudiado en la literatura. En esta etapa del modelo, se pretende utilizarlas para
caracterizar un estado mental (distinto a los indices mentales que se predicen en el modelo
2.2.2] ) en el que el usuario se encuentra al momento de realizar una inspeccion visual de la
pagina web en una ventana de tiempo. Este estado mental puede estar relacionado con la
carga cognitiva que presenta la persona, sus emociones, arousal, etc. A continuaciéon se define
formalmente.

Definicion 5.2 (Estado Mental) En el marco de este trabajo se define como una categori-
zacion del usuario en un determinado tiempo t, denominado Em(t), calibrado a partir de
indicadores extraidos de las senales psico-fisiologicas registradas en todo momento anterior a
t.

Bajo el enfoque de prediccion de ventanas, se establecera el indicador EM (v) = Em(T,(v)),
donde T,(v) representa el tiempo de inicio de la ventana v. Este indicador tomara valores
dentro de las categorias e =1, ..., .

Lo que se busca capturar con estas categorizaciones son las capacidades que presenta el
usuario para realizar movimientos visuales, o las tendencias que puede mostrar al momento de
realizar una inspeccion del estimulo. Es decir, intenta capturar el como lo hara para alcanzar
cada uno de los objetivos propuestos.

Para lograr la diferenciacion en las propiedades de transicion de los usuarios, se seguira un
enfoque similar al presentado en [73], en el cual se categoriza las densidades de probabilidad de
las sacadas de los usuarios en diferentes rangos etarios. En este caso, no se conocen atributos
de los individuos que permitan hacer una categorizacion significativa. Por ejemplo, en el
estudio citado, se dice que los ninos poseen menor probabilidad de realizar sacadas de mayor
amplitud que los adultos. Sin embargo, en el presente estudio se busca una categorizacion
dada por el estado mental, el cual es desconocido.

Se considera que dadas las senales psico-fisiologicas hasta el momento T,(v), denominadas
Sy, existe una funcion G que genera un estado mental EM (v) = G(S,), para cada ventana de
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tiempo v. En la segunda etapa del modelo se busca una funcién G y las categorias de estado
mental para cada ventana de tiempo.

La funcion G entrega como resultado valores de una categorizacion y estas no se conocen a
priori, por lo cual se aplicaran métodos de aprendizaje no supervisado, en particular, métodos
de generacion de clusters (véase seccion [.2)).

Etapa 3: Algoritmo de generaciéon de caminos visuales.

Una vez realizada las dos etapas anteriores, se ha logrado extraer desde ambas fuentes
de datos senaladas anteriormente las intenciones de a que AOI pretende el usuario prestar
atencion en la proxima ventana de tiempo, y el estado mental en el que se encuentra, lo que
caracteriza su forma de desplazar la mirada (lo que se detallard més adelante).

La generacion de caminos visuales es la tltima etapa del modelo, en la cual se espera
encontrar, a partir de los datos calculados en las dos etapas anteriores, predicciones de las
secuencias que realizaran los usuarios en cada una de las ventanas de tiempo definidas. Asi,
se define:

Definicién 5.3 (Camino Visual) En el marco de este trabajo se define como un camino

visual, una secuencia de largo variable [, es decir x = {:L‘(l),l'@), e ,x(l)} €S UNG SECUENCILA,
en la cual cada £ toma un valor dentro del conjunto de dreas de interés definidas, {l‘(t) =
A;l 7=1,...,n} o cero en caso de no presentar atencion por parte del usuario a algin drea

de interés.

El largo de las secuencias (1) seré establecido mas adelante, dependiendo de la forma que
adquieren los caminos visuales dentro de los conjuntos de entrenamiento. Por lo tanto, para
esta etapa se requiere utilizar métodos de prediccion de secuencias, para los cuales es posible
usar modelos de markov oculto o redes neuronales recurrentes, entre otras alternativas.

Para formalizar, se requiere un modelo M, el cual, para cada ventana de tiempo v, ge-
nere una secuencia x = M(IV(v), EM(v), EEG(v)) la cual serda comparada al camino real
presentado en la ventana C'V (v), buscando minimizar alguna medida de distancia.

El término FEG(v) corresponde a caracteristicas extraidas desde la senal de EEG, que
se relacionan con los procesos de movimiento ocular del usuario. Estas seran especificadas
mas adelante, lo importante es que tedricamente no deben relacionarse a la clasificacion en
estados mentales.

Segundo escenario: predicciéon pixel a pixel

En el segundo escenario se busca predecir la secuencia de fijaciones realizadas por el usuario
de manera directa, es decir, sin considerar areas de interés. Lo primero que se debe considerar
es que la cantidad de combinaciones de puntos (x,y) es tan grande como la resolucion de la
pagina web (1280 x 1024 pixeles).

En este escenario también se utiliza un enfoque por ventanas, en las cuales para cada una
de ellas se busca predecir un scanpath de largo fijo [, el cual se define como:
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Definiciéon 5.4 (Scanpath) En el marco de este trabajo se define como un scanpath, una
secuencia de largo fijo I, es decir x = {x(l),x(Q), e ,x(l)} es una secuencia, en la cual cada
z® toma un valor dentro del conjunto de puntos {(x,y)| x € [0,1280], y € [0,1024]} dentro
de la pagina web.

Se observa que la definiciéon es similar al caso de “Camino visual” entregada en el primer
escenario. De igual forma, se requiere un modelo M, el cual, para cada ventana v de tiempo,
genere una secuencia x = M(X(—v)) que serad comparada a los datos reales buscando mini-
mizar alguna medida de distancia, donde X (—wv) corresponde a variables calculadas a partir
de los registros de senales anteriores al inicio de la ventana de tiempo v.

Por lo tanto, para este modelo se requiere la predicciéon de secuencias y al mismo tiempo,
dado que los resultados corresponden a puntos continuos en el plano, se requiere del uso de

mezclas de densidades gaussianas (ver [4.3.3)).

Aunque el planteamiento de este escenario es similar al caso anterior, en el capitulo [6] se
exponen diferencias en los métodos implementados, razén por la que desde ya se considera
como un escenario separado. En particular, se requerira de diferentes variables independientes
y ademas los resultados de los diferentes modelos pueden variar entre ambos escenarios.

5.3.2. Prediccion de indicadores mentales

En este tercer modelo también se utiliza el enfoque de prediccién en ventanas de tiempo.
De esta manera, para una ventana de tiempo v se crea un conjunto de etiquetas de K
indices mentales I M (v) = [IM;(v), IMs(v), ..., I Mg(v)]. Como no se tiene conocimiento de
estos valores reportados por los usuarios, se generan a partir de los datos de los conjuntos
de entrenamiento, en particular usando el método de clusterizacion K-mean. En particular,
un usuario tendré en cada ventana de tiempo una categorizaciéon para cada uno de los K
indicadores mentales.

Dada las etiquetas de cada ventana, se requiere de un modelo para cada indicador, dado
por los registros de las senales anteriores al inicio de la ventana de tiempo v, nombrados como
S_,. De esta manera se busca la generacion de k clasificadores:

IMk(U) == Qk(S_U)
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Capitulo 6

Implementacion

En este capitulo se detalla la implementaciéon del modelo descrito en la seccion Se ex-
plica la programacion realizada y los tratamientos de las senales para la obtenciéon de variables
usadas en cada escenario. Para cada modelo se presentan y discuten los resultados obtenidos.
En el siguiente capitulo se entregan las conclusiones finales, se exponen las contribuciones
logradas y se proponen desafios para la investigacion futura.

6.1. Software y Hardware (Recursos computacionales).

Para el desarrollo de este trabajo, se utiliza un computador portatil. Cada modelo posee
sus propios scripts. Para el primer escenario del modelo de prediccion de fijaciones, la mayor
parte de la programacion se hace en Matlab. Para los otros dos modelos, sus programacion
ha sido llevada a cabo en Python. Las caracteristicas técnicas se presentan a continuacion:

e Sistema Operativo: Windows 10 Home Single Language 64-bits (10.0 compilacion 15063)
Memoria RAM: 16 GB DDR4

CPU: Intel(R) Core(TM) I7-6700HQ 2.60 GHZ

Scripts: Matlab R2016a, JAVA 64 bits, Python 3.5.6

Solver: Gurobi

e Seguimiento Ocular: Tobii Studio 3.4.4

e Framework machine learning: Tensorflow 1.10.0

6.2. Validacién cruzada.

En esta seccion se explica el método utilizado para crear los conjuntos de datos de entre-
namiento y prueba para la implementacion de cada uno de los modelos.

En primer lugar, se estructuran los datos mediante ventanas de tiempo, de parametro
7 = 5 segundos. Asi, cada registro, es dividido en ventanas identificadas mediante un indi-
cador de tres valores | user, signal, ventana |, donde user = {1,...,56}, signal = {1,2,3}
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M y ventana = {1,...,[ T(user,signal)/ 71}, siendo T (user, signal) el tiempo total de la
navegacion para esa senal de dicho usuario.

Se puede observar que cada ventana de tiempo (u, s,v) en realidad esta caracterizada por
dos parametros Ty (u, s,v) y Ty(u, s,v) que representan los limites de tiempo en formato Unix
(cantidad de segundos transcurridos desde la medianoche UTC del 1 de enero de 1970, sin
contar segundos intercalares), formato necesario para el tratamiento y coordinacion de las
demés senales.

Una vez formateado los datos, se asume un esquema de validacion cruzada. La validacion
cruzada (en inglés, cross-validation) es una técnica para evaluar los resultados de un anélisis
o modelo, en la cual, las medidas de desempeno son calculadas en diferentes conjuntos de
entrenamiento-prueba, garantizando independencia entre los datos de ambos grupos.

Se utiliza la técnica de validacidon cruzada ya que es ttil en casos en los que se tiene un
conjunto limitado de datos. En este caso, considerando ventanas de tiempo de 5 segundos,
se tiene un total de 2693 ventanas. Dado que no se tiene un conjunto de datos especifico
de prueba, el total de datos es dividido en un conjunto de entrenamiento, con el cual se
ajustan los parametros del modelo y un conjunto de prueba en el que se miden los resultados.
Existen diferentes maneras de llevar a cabo la validacion cruzada, algunas de ellas se explican
a continuacion:

K-iteraciones: Los datos de la muestra se dividen en K subconjuntos, de los cuales
uno de ellos es usado como datos de prueba y el resto (K — 1 subconjuntos) como datos
de entrenamiento. Este proceso es repetido por K veces, es decir, permitiendo que cada
subconjunto sea usado como datos prueba, pronosticando sus resultados. Las métricas finales
son la media aritmética de cada métrica calculada en cada particion.

Aleatoria: Es similar al caso anterior, sin embargo la division entrenamiento prueba se
realiza aleatoriamente. En este caso existen muestras que quedan sin evaluar y otras que son
evaluadas mas de una vez. Los resultados finales se calculan de manera similar, es decir, como
el promedio de las métricas calculadas en cada particion.

Dejando uno fuera: En inglés Leave-one-out cross-validation (LOOCYV), separa los datos
de forma que en cada iteracion se tenga una muestra para los datos de prueba y el resto para
los datos de entrenamiento.

Dada la naturaleza del problema, en el cual se quiere comparar los caminos visuales pre-
dichos con los reales, es necesario que cada muestra sea testeada, razén por la cual el enfoque
aleatorio no funciona. La técnica LOOCYV es preferible ya que permite mejores resultados
(errores calculados mas bajos, segtn la literatura), sin embargo, posee un costo computacio-
nal muy alto. Para evaluar diferentes configuraciones se utiliza un enfoque 3-iteraciones. Para
el modelo final se utiliza el método 10-iteraciones, donde el niimero fue escogido de manera
que cada conjunto de prueba represente un 10 % de los datos.

A continuacién se explica el método de division del total de ventanas en los conjuntos de

lrecordar que “signal” corresponde a cada una de las instancias en que un usuario interactiia con el sitio

web en el experimento original.
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entrenamiento y prueba manteniendo la independencia entre ambos grupos y permitiendo un
balance en la cantidad de muestras, para cada una de las iteraciones de validacion cruzada, lo
que denominaremos particiéon por usuarios. Aunque este modelo de particiéon es pensado
originalmente para el modelo de prediccion de fijaciones en el primer escenario, los resultados
pueden ser usados para los otros modelos sin perder demasiado el balance de muestras al
considerar diferentes valores de 7 en cada uno de ellos.

Particion por usuarios

Las senales de cada usuario se consideran de manera independiente, sin embargo, al querer
generar los conjuntos de entrenamiento y prueba disminuyendo la correlacion entre los datos
que presentan, se prefiere asignar usuarios a los conjuntos en vez de sus registros, lo que se ha
denominado, “particién por usuarios”. Asi, la validaciéon cruzada no permitird que registros
de navegacion de un mismo usuario se encuentre tanto en los datos de entrenamiento como
en los de prueba al realizar las combinaciones correspondientes al método K-Fold.

Considerando que hay registros de mayor duraciéon temporal que otros en la navegacion,
se requiere un balance entre el total de ventanas de 7 segundos presentes en cada conjunto.

La desventaja de este método es que se ignora el balance de clases. Es decir, existen ciertas
clases en los datos de variables objetivo que se encuentran en mayor cantidad que otras en
ciertos conjuntos, lo cual puede llevar a sobre-ajuste de los modelos. Sin embargo, esto es
tratado mediante métodos de muestreo explicados posteriormente.

Para este método de particion se ejecuta un modelo de programaciéon mixta lineal entera
(6.1). Se definen las variables {y,iju =1,...,N,i=1,..., K} que valen uno si se asigna el
usuario u al fold i, y cero si no. N es el nimero de usuarios y K la cantidad de conjuntos. Las
variables {z;]i = 1,..., K} representan la suma de ventanas en el fold i, dada la asignacion
de usuarios. Asi, se asigna cada usuario a un fold, minimizando la diferencia entre la suma
total de ventanas en cada fold i y el niimero promedio de ventanas en todos los fold. En el
mejor caso, todos los fold tendran un niimero de ventanas igual al promedio Z.

min Z |z, — (6.1a)

K
st Y wui=1 w=1,...,N, (6.1Db)
i=1
N
=Y yui*P i=1... K, (6.1c)
u=1
_ Zlil T
T i (6.1d)
x>0, i=1,... K, (6.1¢)
Yui € {0,1}, wu=1,....N i=1,....K (6.1f)

La restriccion (6.1b]) indica que cada usuario puede ser asignado s6lo a uno de los K folds. La
restriccion (6.1c|) define las variables z;, representando cada una la suma ponderada entre los
usuarios asignados y las ventanas que posee en el total de interacciones (P,). La restriccion
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(6.1d) define la media aritmética de la cantidad de ventanas en los folds.

Para resolver (6.1]) se agregan nuevas variables U;, i = 1,..., K que representen |z; — Z|.
Se cambia la funcion objetivo y se agregar las restricciones (6.2b) y (6.2c]), que permiten a
estas variables lograr la representacion deseada. Asi se resuelve el modelo (6.2]).

k
min ) U, (6.2a)
i=1

st. Uy >ux— 7, i=1,... K, (6.2b)
Ui > —(z; — 7), i=1,... K, (6.2¢)
U € R, (6.2d)
{(6.10), (6.19), 6.1d), (6.19), (6.17)} (6.2¢)

El modelo es resuelto mediante programacion en Python con la utilizacion del solver
Gurobi. Los resultados se muestran en las tablas[6.1]y[6.2)al generar particiones en 3y 10 folds
respectivamente. Se observa que dentro de una particion, no todos los conjuntos presentan
la misma cantidad de participantes. Por otro lado, la cantidad de ventanas presentadas en
cada uno se encuentra bien balanceado. Se concluye que los resultados obtenidos son tutiles
y no se requiere de métodos adicionales como, por ejemplo, la simulaciéon de datos.

Conjunto Total de Usuarios Usuarios considerados N° de ventanas
Fold 1 15 2, 3, 4, 10, 11, 16, 17, 795
28, 30, 33, 34, 35, 38, 39, 48]
Fold 2 18 [5, 8, 12, 13, 14, 18, 20, 24, 25, 796
26, 29, 37, 40, 41, 42, 46, 47, 49|
Fold 3 18 1,6, 7,9, 15, 19, 21, 22, 23, 27, 796

31, 32, 36, 43, 44, 45, 50, 51]

Tabla 6.1: Resultados particiéon por participantes para 3-Fold.

Conjunto Total de Usuarios Usuarios considerados N° de ventanas

Fold 1 5 34, 37, 38, 46, 51| 239
Fold 2 4 [7, 23, 32, 50] 239
Fold 3 6 4, 8, 17, 27, 31, 36] 239
Fold 4 6 [6, 12, 13, 26, 33, 42] 238
Fold 5 6 [0, 11, 21, 40, 45, 47] 238
Fold 6 5 [1, 20, 22, 24, 25] 239
Fold 7 3 35, 39, 41] 239
Fold 8 6 [3, 14, 15, 18, 29, 44] 239
Fold 9 5 2, 16, 28, 30, 43| 238
Fold 10 5 [5, 10, 19, 48, 49 239

Tabla 6.2: Resultados particion por participantes para 10-Fold.
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6.3. Modelo prediccion de fijaciones: primer escenario

Antes de comenzar con la implementacion de cada etapa, se explica brevemente la seleccion
de parametros, la estructuracion de los resultados y el esquema de programacion usado.

6.3.1. Seleccion de parametros: Definicion de areas de interés

En este modelo se establecen areas de interés de manera semantica (véase seccion a
partir de las componentes explicadas en la seccion [5.2} Se definen seis areas de interés, cinco
mostradas en la figura mas la ventana de registro como sexto AOI. El resto de la pagina,
se considera Whitespace.

Aor, IS —

Estudiantes de la Fech se toman la Junaeb y exigen reposicion de la
st Beca de Mantencién (e

7 fondos para tu en Chile

[inotiews 2
matews 4 e 4
™

o,

b 6

e

A0l

i

ala Superior: reducirian a 13 los
imohiews 7 planteles que cumplen el eStar e 7

Figura 6.1: Agrupacion semantica de las areas de interés.

El area de interés ntimero 1 es dindmica, ya que las componentes “logo” y “barMenu”
se desplazan en conjunto con el usuario, presentandose siempre en la parte superior de la
pantalla. Al mismo tiempo, los menti desplegables “seleccion de pais” y “mend” forman parte
de esta area de interés y su activacion dependeré de la interaccion del usuario al presionarlos.

Las areas de interés 2 y 3 corresponden a las noticias presentes en el sitio. Se define el
area superior con un total de tres noticias, ya que por resolucién de la pantalla, el hacer un
desplazamiento lateral en totalidad hacia abajo, se visualiza completamente el AOI 3. Estas
areas se componen de los titulos de las noticias y las imagenes que las acompanan.
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Las areas 4 y 5 corresponden a los anuncios publicitarios. Dado que existen 4 en total,
estos se segmentan en dos areas, cubriendo igual tamano dentro de la pagina.

El area 6 corresponde a la ventana de registro presentada cuando el usuario acciona el
boton correspondiente. Esta ventana es completamente dindmica y puede cambiar de tamano.
Ademas, su posicion sobrepone a otras AOI’s. Aunque cuando el AOI 6 esta activa, el resto
de la pagina se oscurece, aun pueden verse parte de las AOI’s 1 a 5, por lo que se consideraran
que dichas areas pueden estar activas atiin cuando AOI 6 lo esté, en las zonas libres de traslape.

6.3.2. Creacion de caminos visuales

En cada ventana de tiempo, en los conjuntos de entrenamiento y prueba, se generan las
secuencias correspondientes a los caminos visuales. Esto se lleva a cabo con la utilizacion de
los datos de fijaciones realizadas por cada usuario, sus coordenadas (z,y) y sus duraciones.
Asi, se establecen dos métodos.

En el primer método, llamado Camino Visual Simple, considera la secuencia de Aol’s
sin la dimension temporal. Es decir, se genera una secuencia de Aol’s atendidas por el usuario
de manera ordenada, pero sin considerar cuanto tiempo permanece en cada una de ellas, ni
en que instante de la ventana son observadas. Para ello, se identifican las fijaciones dentro
de las componentes pertenecientes a cada Aol y se genera una secuencia de Aol’s atendidas,
sin considerar las fijaciones realizadas en whitespace. Finalmente, en caso de que la secuencia
presente repeticién de Aol’s de manera adyacentes, estas son eliminadas. En la figura [6.2] se
presenta un ejemplo de la generaciéon de caminos visuales simples.

110 msec Secuencia original:
W-A-W-C-C-W-B

100 msec

Secuencia sin Whitespace:
A-C-C-B

Camino Visual Simple:
A-C-B

100
msec

200 msec

150 msec

Figura 6.2: Generacion de caminos visuales por el primer método.

En la imagen, se presenta un estimulo con tres areas de interés definidas (A, B, C) y
siete fijaciones registrada durante una ventana de tiempo. Las fijaciones son dibujadas con
un circulo negro y su duraciéon esta en milisegundos. Ademas, se presenta un numero que
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permite conocer el orden de la secuencia de fijaciones registrada y flechas ficticias para ma-
yor comprension. La secuencia original presenta tres fijaciones en Whitespace que no son
consideradas, y la repeticion de C es eliminada. Ademas, las fijaciones de duracién menor a
8 milisegundos son eliminadas.

La prediccion de este tipo de resultados permite generar la secuencia de orden de las
areas de interés, no asi su ubicacion temporal ni duraciéon dentro de la ventana. Sin embargo,
presenta menor complejidad y permite un primer acercamiento a los resultados deseados.

El segundo método se denomina Camino visual Temporal, ya que intenta que los
resultados obtenidos con la prediccion de secuencias reconstruyan las secuencias de areas de
interés desarrolladas por los usuarios temporalmente. En la imagen se entrega un ejemplo.

Secuencia Real:

W W C S wii

W W C = wiks

| { 1 T ) T A Y | T A Y | : L Y | . | T ]

""""""" c clclc n
T

Figura 6.3: Conjunto de fijaciones y linea temporal para una ventana de tiempo.

A la izquierda de la imagen [6.3] se presenta el ejemplo de la figura A la derecha se
muestra el diagrama temporal de las fijaciones registradas en la ventana de tiempo.

La ventana de tiempo es dividida en compartimientos de igual tamano, en este ejemplo
de ¢ = 100 milisegundos. En cada uno de estos compartimientos se considera el area de
interés atendida como aquella con mayor tiempo de fijacion. Es decir, un compartimiento no
mostrard més de un area de interés atendida. Al mismo tiempo, si el AOI es atendido por
menos de la mitad del tiempo que dura el compartimiento, se considerara aquel espacio como
atencion a whitespace.

Este método, a diferencia de un Camino Visual Simple, permite la reconstruccion del
camino visual en intervalos aproximados de tiempo. Para llevarlo a cabo solamente es nece-
saria la eleccion del valor para el parametro ¢, el cual en conjunto al parametro 7, entregara
secuencias de largo [7/q] + Lyem(r,g)>0-
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6.3.3. Esquema de la soluciéon

El archivo principal de la programacion es ejecutado en Matlab. En la imagen [6.4] se
presenta el esquema de solucién desarrollado.

Registro de datos Tobii Studio

o sef'i'c.rfe.:: fﬂ"‘ﬂ' 0 Preprocesamiento
= Fisiolégicas. datos EyeTracker

\

MATLAB MATLAB Python
Estructuracion de i i " Validacidn cruzada
datos Main Script

Etapa 1 F(Xe)

G(S,) Python

Etapa 3
JAVA MATLAB
Oversampling datos de
Modelos
entrenamiento. Etapa 2 |

- almacenados

Archivo .arff

Owversampled

Figura 6.4: Esquema de la solucion.

Antes de cualquier proceso en el archivo principal, se requiere el pre-procesamiento de
datos de seguimiento ocular, llevado a cabo con el software Tobii Studio v3.4.4, identificando
las componentes explicadas en la seccion [2.1.1]

Luego, los datos son estructurados para su procesamiento durante la ejecucion, segtn lo
expuesto en la seccion [5.2.1] siendo entregados al archivo principal.

Se programan scripts en Pyhton para resolver problemas optimizacion lineal entera mixta
con la ayuda del solver Gurobi (véase seccion [6.2)), para crear conjuntos de entrenamiento-
prueba de los datos. Se utiliza programas compilados en JAVA para el balance de muestras

de datos (véase seccion |6.3.4]).

Los datos de entrenamiento-prueba son entregados para el procesamiento en las etapas 1
(véase y 2 (véase . La etapa de “Modelos Almacenados” representa el almacena-
mientos de datos y modelos procesados para los conjuntos de entrenamiento, los cuales son
posteriormente aplicados a los conjuntos de prueba para el pronéstico, segiin el algoritmo de

la etapa 3 (véase [6.3.6)) desarrollado en Python.

64



6.3.4. Etapa 1: Prediccién de intencion de visita AOI’s.

En esta seccion se presenta los métodos de balance de muestras para la aplicacion
de métodos de clasificacion multi-etiqueta, la creaciéon de variables independientes y los
métodos de clasificacion multi-etiqueta en conjunto con los resultados obtenidos.

Balance de las muestras

En los problemas de clasificacién multi-etiqueta, es comin que las frecuencias de las etique-
tas no sean las mismas. Este trabajo no es la excepcion, es decir, en los diferentes conjuntos
de entrenamiento, existen etiquetas que estan activas una cantidad mayor de veces que otras.

En un clasificador binario, ocurre que el desbalance de muestras puede provocar una
inclinacién a pronosticar la clase mayormente activa. Por ejemplo, en los casos de deteccion
de cancer ocurre que la mayor parte del tiempo un usuario no posee la enfermedad, y tan solo
un 1% de los usuarios estén realmente enfermos. Por lo tanto, si esta proporcion se mantiene
en el conjunto de prueba, un clasificador que prediga siempre el caso de que el paciente no
estd enfermo acertara el 99 % de los casos (tasa conocida como “Bayes rate”), sin embargo,
no se lograra un modelo tutil.

Lo anterior se puede generalizar para clasificadores multi-etiqueta. Para solucionar existen
principalmente tres enfoques “Data Resampling”, “Algorithm adaptation” y “Cost-sensitive
learning”. En este trabajo se decide la utilizacion del primero de ellos.

Los métodos de remuestreo se basan en la eliminacién de muestras de las clases mayorita-
rias de etiquetas, agregar muestras de las etiquetas de menor frecuencia, o ambas operaciones.
Existen diferentes métodos desarrollados con este fin, en particular, en este trabajo se utiliza
el método MLSMOTE [25].

MLSMOTE considera varias etiquetas como clases minoritarias y toma muestras donde
estas etiquetas aparezcan como semilla para la generacion de nuevas instancias. Para cada
una, busca los vecinos mas cercanos obteniendo las caracteristicas de las nuevas muestras
mediante técnicas de interpolacion. Por lo tanto, las nuevas instancias son sintéticas mas que
clonaciones de otros datos. Para la generacion de etiquetas, existen tres enfoques, los primeros
dos correspondientes a la interseccién o union de las etiquetas presentes en los vecinos mas
cercanos, y la tercera (con mejores resultados y que sera usada aqui), utiliza sistemas de
puntuaciéon de etiquetas presentes en los vecinos mas cercanos, activando aquellas que se
presenten en mas de la mitad de los casos.

El método MLSMOTE se ejecuta en JAVA, mediante la programacion proporcionada en
internet [74], para cada uno de los conjuntos de entrenamiento. Se desarrollan los scripts
que permitan la conversion de datos para la manipulaciéon en cada uno de los lenguajes de
programacion utilizados.

Creaciéon de variables para clasificaciéon multi-etiqueta

Para la clasificacion multi-etiqueta necesaria para calcular la intenciéon de visita de los
usuarios a las areas de interés en la proxima ventana temporal, se genera un conjunto de
variables independientes, las cuales son procesadas a partir de las senales de seguimiento
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ocular e historial de navegacion.

Sean i = 1,...,6 las area de interés definidas y j = 1,..., N las componentes presentes
en la pagina web. Dada la cantidad de componentes existentes, se crean 226 variables, las
cuales se definen a continuacién. En primer lugar se definen las relacionadas a las areas de
interés y componentes:

e user : indicador de usuario. Toma valores 1,...,61. No es usada como variable en
ningtn modelo de clasificacion.

e signal: indicador de la interaccion del usuario. Valor 1 para la experiencia sin delay, 2
para el caso en que la carga de la pagina demora 500 milisegundos y 3 en el caso de los
5 segundos. Este valor no es usado como variable en los modelos de clasificacion.

e ventana: indicador de ventana para un usuario en una interacciéon dada. Tampoco es
usada como variable en los modelos de clasificacion.

e {Aol}; : corresponden a la variable dependiente en los modelos de clasificacion (etique-
tas). Toma el valor 1 si es que el area de interés es visitada en la ventana de tiempo y
0 en caso contrario.

e {Aol tuv};: Las variables “tiempo desde la dltima visita” de cada area de interés se
calculan como la diferencia entre el tiempo de inicio de la ventana actual y el tiempo
de la ultima vez en que {Aol}; = 1. Los valores varian en el intervalo (8,00) milise-
gundos, donde el limite inferior corresponde al tiempo de registros de datos por parte
del EyeTracker. Para el caso en que no exista la ultima visita, se evita tener valores
iguales al tiempo de navegacion del usuario, asignando un valor fuera del rango (valor
cero para la variable).

o {Aol rl}i, {Aol 12}, y {Aol r3}; corresponde a variables de serie de tiempo. Si
{Aol}; = 1 para una ventana v, entonces { Aol _rt}; = 1 para la ventana (v +t). Estas
tres variables son independientes, debido a que las ventanas de tiempo lo son.

e {Aol finrl};: Esta variable vale 1 si es que la ventana precedente finaliza con una
fijacién en la AOI correspondiente y 0 si no. Esta variable captura el hecho de que las
fijaciones pueden ser interrumpidas por las transiciones entre ventanas, es decir, que las
fijaciones que comienzan en una ventana de tiempo pueden terminar en la siguiente.

e finrl: Corresponde a un indicador del Aol en el cual se finaliza la ventana anterior.
Es una combinacion de las variables { Aol _finrl}; por lo que no pueden ser usadas en
conjunto. Se calcula como:

6

finrl = Zi x Aol _ finrl;

i=1

o {Heat Aol};: En laliteratura [56] se establece que en general los humanos tienden a ser
los mejores predictores de donde miran otros usuarios. Sin embargo, estos no predicen
exactamente la direccion de otros usuarios debido a la variabilidad de factores humanos
y la complejidad del estimulo. Por otro lado, el desempeno de esta variable mejora al
aumentar el nimero de usuarios a considerar. De esta forma, utilizando las senales
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registradas en el conjunto de entrenamiento, se genera una variable de frecuencia de
visualizaciones en cada una de las areas de interés definidas, en las ventanas de tiempo
realizadas por otros usuarios v; en los tiempos correspondientes a la ventana de tiempo
analizada v, es decir:

Nirain
S AOI (v
Heat Aol (v) = ZJ_IN (v)
train

e {[Componentel};: Similar a la variable { Aol }; pero por componente. No son usadas en
los métodos de clasificacién sino que para la construccién de las variables correspon-
dientes a las areas de interés.

o {[Componente| _his};: La variable “historial” para cada componente toma el valor 1 si
es que la componente ha sido visitada durante la navegaciéon y 0 si no.

e {[Componente] _fin};: Esta variable indica si una ventana termina con el ultimo re-
gistro equivalente a la visualizaciéon de la componente por parte del usuario.

e {[Componente| _finrl};: Similar a las variables {Aol _finrl}; pero por componente,
construida a partir de la variable [Componente] fin.

o {[Componente|_tuv};: Las variables “tiempo desde la tltima visita’ para cada compo-
nente es similar a {Aol tuv};.

o {[Componente|_tpv},;:Las variables “tiempo promedio de las visitas” para cada com-
ponente entregan el tiempo promedio en milisegundos de las fijaciones realizadas en
la componente durante la navegacion. En caso de que no existan fijaciones en dicha
componente, se le asigna el valor 0.

o {[Componente|_tpev};: Las variables “tiempo promedio entre visitas” para cada com-
ponente entregan el tiempo promedio en milisegundos que ha tardado el usuario en
realizar una nueva fijacion en la componente. Se le asigna el valor 0 en caso de no
existir fijaciones.

Ademas, se definen variables en funcién de las coordenadas de los registros de posicion
de mirada para el usuario, tanto en posiciéon, velocidad y aceleracion en la coordenada X.
Las definiciones para las variables de las coordenadas Y (coordY, MeanY, StdY, VelY,
MeanVelY, StdVelY, AclY, MeanAclY y StdAclY’) son similares.

e coordX: Se considera la dltima posiciéon de la mirada antes de comenzar la ventana de
tiempo, registrada para el usuario.

o MeanX, StdX: Media y la desviacion estandar de la posicion en la coordenada X
registradas en la navegacion antes de comenzar la ventana de tiempo.

e VelX: Derivada de los datos de posiciéon en la coordenada X. Esta variable toma el
valor correspondiente al tiltimo registro de aceleracion durante la navegacion.

o MeanVelX, StdVelX: Media y la desviacion estandar de los datos de velocidad en la
coordenada X registradas en la navegacion antes de comenzar la ventana de tiempo
correspondiente.
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e AclX: Derivada de los datos de velocidad en la coordenada X. Esta variable toma el
valor correspondiente al altimo registro de aceleracién durante la navegacion.

o MeanAclX, StdAclX: Media y la desviacion estandar de los datos de aceleracion en
la coordenada X registradas en la navegacion antes de comenzar la ventana de tiempo
correspondiente.

Finalmente se agregan variables relacionadas a los registros de seguimiento ocular del
usuario, considerando las fijaciones y sacadas desarrolladas:

e NFij: Numero de fijaciones realizadas por el usuario durante su tiempo de navegacion.

e T'PromFij, TMaxFij, TMinF1ij: Tiempo promedio, tiempo méximo y minimo de la
duracion de las fijaciones realizadas por el usuario durante su navegacion.

e NSac: Numero total de sacadas realizadas por el usuario hasta el momento anterior al
comienzo de la ventana de tiempo actual.

e APromSac, AMaxSac, AMinSac: Amplitud promedio, maxima y minima de las sa-
cadas realizadas por el usuario hasta el momento anterior al comienzo de la ventana
actual.

Métodos clasificacion multi-etiqueta y resultados

Las métricas de evaluacion para la clasificacion multi-etiqueta se definen en la seccion[4.1.3]
Cada una de ellas es promediada aritméticamente entre los K conjuntos de prueba utilizados.
Se busca maximizar las métricas Area under curve (Auc), Subset Accuracy (Exact), Hamming
Score (Hamming), MacroF1 y MicroF1, F-measure (F-mea), Accuracy (Acc), Precision (Pre)
y Ranking Score (Rank). Se busca minimizar OneError (One), Coverage (Cov), el tiempo
necesario para entrenar el modelo utilizando el conjunto de entrenamiento (TrainT) y el
tiempo necesario para aplicar el modelo al conjunto de prueba (TestT).

Los modelos de clasificacion utilizados se ejecutan mediante la programacion entregada
en [57] (“MLC Toolbox”), ejecutado en Matlab. Se genera un propio script para la ejecucion
de la metodologia de clasificacion en cadena, de acuerdo a lo expuesto en [£.1.4] Se prueban
diferentes modelos de clasificaciéon y configuraciones.

Se ejecutan los seis métodos de seleccion de variables expuestos en en conjunto a
los métodos de clasificacion. Los resultados obtenidos se resumen en las tablas presentes en
anexos (seccion , las cuales consideran las configuraciones con las mejores métricas para
cada método de seleccidon de variables. Alli se especifican los pardametros del modelo, los
valores de las métricas en promedio y su desviacion estandar entre paréntesis, para los K
conjuntos de prueba. A continuacién se describen brevemente las configuraciones utilizadas
para los modelos expuestos en la seccion [£.1.5]

Ridge Regression: Este modelo es usado mediante los enfoques de Binary Relevance y
Clasification Chain, fijando el nimero de variables a utilizar en el rango 5 : 5 : 40 escogidas
a través de los métodos de seleccion de variables. Una vez fijadas las variables a utilizar, se
escogen diferentes valores del parametro A y fijo este, se estiman los parametros 3. Bajo el
enfoque de binary relevance y clasification chain se prueban los modelos con variaciones en
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el pardmetro A = 0,25 : 0,25 : 2.

KNN: KNN es usado mediante los enfoques de Binary Relevance y Clasification Chain,
fijando el namero de variables a utilizar en el rango 5 : 5 : 40 y los valores del parametro
K =5:5:30.

SVM: SVM es usado mediante los enfoques de Binary Relevance y Clasification Chain,
fijando el nimero de variables a utilizar en el rango 5 : 5 : 40 escogidas a través de los métodos
de seleccion de variables, y el parametro C'=0,2: 0,2 : 2.

MLKNN: Este método se utiliza directamente, sin los enfoques de Binary Relevance o
Classification Chain, fijando el ntimero de variables a utilizar en el rango 5 : 5 : 40 escogidas
a través de los métodos de seleccion de variables, el pardmetro relativo al nimero de vecinos
en K = 15 y el pardametro smooth = 1. No se prueban méas configuraciones ya que éstas son
costosas computacionalmente.

Resultados de la clasificacion

A continuacién se presentan los resultados de las mejores configuraciones segtin los modelos
especificados anteriormente. La tabla muestran cada métrica como un valor promedio
entre los K conjunto de prueba utilizados. Entre paréntesis se encuentran los valores de la
desviacion estandar.

De las diferentes combinaciones puestas a prueba, se selecciona los modelos que presenten
mejor medida de “accuracy” y “exact”, al mismo tiempo que se prefiere los casos en que se
utiliza una menor cantidad de variables.

Se utilizan los métodos de “Binary Relevance” y “Classification Chain”. No se usa el método
de “Power Labelset” ya que este considera relaciones entre etiquetas (coordenadas del vector
objetivo) que no necesariamente son acordes a la realidad y son integradas en la creacion de
datos sintéticos.

Ridge Regression Binary Relevance: Los mejores resultados se consiguen con el mé-
todo de seleccion de variables RFS, usando 30 variables predictivas y el parametro A = 1,75.

Ridge Regression Classification Chain: Los mejores resultados se consiguen con el
método de seleccion de variables RFS, usando 30 variables predictivas y el pardmetro A =
1,75.

KNN Binary Relevance: Los mejores resultados se consiguen con el método de seleccion
de variables MLMIM, usando 10 variables predictivas y el parametro K = 20.

KNN Classification Chain: Los mejores resultados se consiguen con el método de
seleccion de variables MLJMI, usando 10 variables predictivas y el pardmetro K = 15.

SVM Binary Relevance: Los mejores resultados se consiguen con el método de seleccion
de variables MLMIM, usando 40 variables predictivas y el parametro C' = 0,2.

SVM Clasification Chain: Los mejores resultados se consiguen con el método de selec-
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cion de variables RFS, usando 30 variables predictivas y el parametro C' = 0,4.

MLKNN Los mejores resultados se consiguen con el método de seleccion de variables
MLMIM, usando 10 variables predictivas.

Tabla 6.3: Mejores resultados clasificacion multi-etiqueta.

‘ AUC Exact Hamm MacroF1 MicroF1 Fscore Acc Pre Rank One Cov

Ridge Regression 0,844 0,285 0,782 0,598 0,640 0,658 0,556 0,877 0872 0,124 0,307
Binary relevance (0,006) (0,010) (0,004)  (0,005) (0,007)  (0,011) (0,010) (0,007) (0,007) (0,016) (0,008)
Ridge Regression 0,844 0,285 0,782 0,598 0,640 0,658 0,556 0,877 0872 0,124 0,307
clasification Chain | (0,006) (0,010) (0,004)  (0,005) (0,007)  (0,011) (0,010) (0,007) (0,007) (0,016) (0,008)
KNN 0,843 0,303 0,786 0,606 0,647 0,670 0571 0879 0858 0,110 0,312
Binary Relevance (0,005) (0,008) (0,005)  (0,009) (0,006)  (0,009) (0,008) (0,004) (0,006) (0,013) (0,009)
KNN 0,839 0,302 0,786 0,613 0,660 0,679 0,579 0,878 0,848 0,103 0,319
Classification Chain | (0,005) (0,006) (0,004)  (0,010) (0,004)  (0,007) (0,006) (0,003) (0,004) (0,012) (0,009)
SVM i 0,291 0,779 0,613 0,646 0,663 0,564 i i i i
Binary Relevance (0,012)  (0,005)  (0,009) (0,009)  (0,013) (0,013)
SVM 0,287 0,777 0,611 0,644 0,662 0,561
Classification Chain ) (0,009) (0,004)  (0,007) (0,005)  (0,009) (0,009) ) ) ) )
MLKNN 0,844 0,301 0,786 0,610 0,653 0,675 0,574 0882 0862 0,109 0,308

(0,005) (0,009) (0,005)  (0,008) (0,006)  (0,009) (0,009) (0,005) (0,006) (0,011) (0,009)

De los resultados anteriores, se decide la utilizaciéon del modelo KNN con Binary rele-
vance, usando parametros de K = 20 (ntmero de vecinos considerados por el método), diez
variables independientes y el método de seleccion de MLMIM, configuracién que presenta los
mejores resultados para las métricas de accuracy y accuracy subset. Las variables escogidas
son: coordY, Aol 6 _r1, Aol 1 finrl, Aol 3 _finrl, Aol 2 _finrl, coordX, Aol 3 rl,
Aol 6 finrl, Aol 1 rl, MeanY, Registro_finrl, MenuF _finrl.

Analisis etiquetas y reestructuracion de AOI’s.

Analizando los resultados de la clasificacion multi-etiqueta se observa que la utilizacién de
6 variables dependientes causa valores de accuracy y subset accuracy cercanos a 60 % y 30 %
respectivamente. Por lo tanto, en esta seccién se evalta si es posible mejorar dichas métricas
a partir de un cambio en las areas de interés definidas. En particular, se realiza un anélisis
de los datos que permita conocer las componentes mas visitadas.

En la literatura, se manifiesta que la definicion de Areas de interés a partir de los mismos
datos que seréan usados para la generacion de modelos permite mejores resultados, sin em-
bargo, puede provocar el error de generar dreas de poco contenido seméntico, motivados por
los resultados conocidos en una evaluacion posterior al registro de los datos. Es por esa razon
que en un primer enfoque se definen dichas areas a partir de definiciones semanticas. Sin
embargo, en este punto, puede ser de utilidad la evaluacién considerando lo ya mencionado.

En la figura [6.5 se observa que las componentes no utilizadas en la definicién inicial de
las areas de interés representan solo un 2 % vy las fijaciones realizadas en errores producidos
en la pagina representan un 6 % del total. Al mismo tiempo, se observa un 16 % de fijaciones
realizadas en zonas de whitespace. Por lo tanto, basados en el hecho que las zonas de whites-
pace no poseen componentes con contenido semantico, la definiciéon utilizada en un principio
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parece conveniente.
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Figura 6.5: Porcentaje de las fijaciones totales realizadas.

En el grafico [6.6) se observa el porcentaje de uso de cada Aol definida semanticamente
en cada una de los conjuntos de entrenamiento. Cada columna refleja la utilizacion dejando
fuera algin grupo de usuarios. Esto se calcula como el nimero de fijaciones identificadas en
cada cada componente de cada area de interés definida, sobre el total de fijaciones realizadas
en algin area (dejando fuera las fijaciones realizadas en zonas de whitespace del estimulo
visual). Se puede observa lo siguiente:

e El Aoll, de naturaleza dinamica presenta una utilizacion promedio de 14 %, por lo cual,
su uso es importante durante la navegacion. Esto ocurre porque la barra de mena es
frecuentemente consultada por el usuario para mejorar su experiencia en el sitio web.

e Las Aol 2 y 3, correspondientes a las noticias dentro del sitio, presentan una utilizacién
promedio de 32% y 30 % respectivamente. Esto hace pensar que a pesar que el Aol
3 posee dos componentes extras (imagen y texto de la noticia 7), el hecho de que se
ubique en la zona inferior al Aol 2 (necesitando scroll para su visualizacién en pantalla)
permite que el nimero de fijaciones en esta zona sea menor. Por lo tanto, los resultados
parecen ser convincentes para asumir la definiciéon de estas dos areas.

e Las Aol 4y 5, correspondientes a los anuncios publicitarios (banners) del sitio presentan
una utilizacion promedio de 13 % y 9 % respectivamente. Bajo la hipotesis que todas las
fijaciones poseen una duracién constante, se puede pensar que estas dos Aol presentan
una utilizacion baja en relacion a las otras areas de interés estaticas (Aol 2 y 3).

e Se observa que el Aol 6 correspondiente al registro de usuarios tiene una utilizacién
promedio de 4 %, el menor indice de todas las areas definidas. Esto se debe a que no
todos los usuarios hacen uso de esta pestana durante la navegacion y los que lo hacen,
concentran dichas fijaciones en ventanas de tiempo especificas (por ejemplo, se presenta
una mayor utilizacion de esta area en el fold 7).
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Figura 6.6: Porcentaje de utilizacion de cada Aol.

Por lo tanto, de lo anterior se pueden tomar algunas consideraciones para la posible mejora
de resultados. El Aol 6, que no presenta demasiada utilizacion, es eliminado de las variables
dependientes en los modelos multi-etiqueta. Esto considerando que para su apariciéon en
pantalla, es necesario que el usuario presione el botéon correspondiente, y por lo tanto se
puede saber si el usuario dirigird su vista alli en funcién de los clics realizados durante su
navegacion.

Se agrupan las Aol 4 y 5, de manera que el porcentaje de utilizacion sea similar a las del
resto de areas estaticas (Aol 2 y 3). Asi, se evaltian los resultados de la clasificacion multi-
etiqueta usando solo 4 etiquetas. A continuacion se ejecuta la misma metodologia presentada
en la seccion para las nuevas areas de interés. Las variables relacionadas a las areas de
interés agrupadas son computadas nuevamente. Los mejores resultados para cada método se
presentan en anexos (seccion [8.1]).

Ridge Regression Binary Relevance: Los mejores resultados se consiguen con el mé-
todo de seleccion de variables RFS, usando 40 variables predictivas y el pardmetro A = 0,5.

Ridge Regression Classification Chain: Los mejores resultados se consiguen con el
método de seleccion de variables RFS, usando 40 variables predictivas y A = 0,5.

KNN Binary Relevance: Los mejores resultados se consiguen con el método de seleccion
de variables MLJMI, usando 10 variables predictivas y el pardmetro K = 15.

KNN Classification Chain: Los mejores resultados se consiguen con el método de
seleccion de variables MLMIM, usando 10 variables predictivas y el parametro K = 30.

SVM Binary Relevance: Los mejores resultados se consiguen con el método de seleccion
de variables RF'S, usando 40 variables predictivas y el parametro C' = 0,2.
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SVM Clasification Chain: Los mejores resultados se consiguen con el método de selec-
cion de variables MLMIM, usando 30 variables predictivas y el parametro C' = 1,8.

MLKNN Los mejores resultados se encuentran con el método de seleccion de variables
MLJMI, usando 10 variables predictivas.

Tabla 6.4: Mejores resultados clasificacion multi-etiqueta nuevos AOT’s.

‘ AUC Exact Hamm MacroF1 MicroF1 Fscore Acc Pre Rank One Cov

Ridge Regression 0,805 0,311 0,729 0,686 0,698 0,695 0,597 0,900 0,832 0,139 0,333
Binary relevance (0,007) (0,011) (0,007)  (0,010) (0,009)  (0,015) (0,014) (0,006) (0,009) (0,021) (0,011)
Ridge Regression 0,805 0,311 0,729 0,686 0,698 0,695 0,597 0,900 0,832 0,139 0,333
Classification Chain | (0,007) (0,011) (0,007)  (0,010) (0,009)  (0,015) (0,014) (0,006) (0,009) (0,021) (0,011)
KNN 0,800 0,310 0,728 0,682 0,693 0,692 0,595 0,903 0810 0,118 0,337
Binary Relevance (0,006) (0,009) (0,005)  (0,009) (0,008)  (0,014) (0,012) (0,005) (0,007) (0,020) (0,009)
KNN 0,806 0,313 0,733 0,670 0,682 0,685 0,588 0,909 0,833 0,110 0,331
Classification Chain | (0,007) (0,009) (0,004)  (0,007) (0,006)  (0,013) (0,011) (0,004) (0,007) (0,018) (0,011)
SVM 0,307 0,723 0,673 0,682 0,680 0,583
Binary Relevance ) (0,010) (0,006)  (0,010) (0,010)  (0,016) (0,015) ) ) ) )
SVM i 0,312 0,724 0,673 0,681 0,680 0,584 i i i i
Classification Chain (0,011)  (0,006)  (0,009) (0,008)  (0,014) (0,013)
MLKNN 0,805 0,306 0,730 0,679 0,691 0,691 0,593 0,902 0822 0,116 0,336
(0,007) (0,008) (0,005)  (0,008) (0,008)  (0,014) (0,012) (0,005) (0,007) (0,020) (0,011)

De los resultados anteriores, se escoge el método KNN con Clasification Chain. Este modelo
presenta el valor mas grande para la métrica de Subset Acurracy (“Exact”) no asi para
Accuracy, la cual se mantiene cercana al resto de los modelos. Sin embargo, a diferencia
de otros modelos, utiliza menor cantidad de features, lo que permite mayor rapidez en el
procesamiento de nuevos datos. Las features seleccionadas entre los diferentes folds son:
coordY, Aol 1 finrl, Aol 3 _finrl, Aol 2 finrl, Aol 1 rl1, MenuF _finrl, coordX,
MeanY, finrl, Aol 3 rl, Aol 4 finrl.

El accuracy para las areas de interés 1 a 4 son respectivamente, 0.786, 0.691, 0.752, 0.703
(promedio de 0.733). Para el mejor modelo en el caso de seis areas de interés se obtienen
medidas de accuracy de 0.769, 0.702, 0.760, 0.730, 0.782, 0.972, respectivamente (promedio
de 0.785). Por lo tanto, las mejoras al disminuir el nimero de AOI’s no son lo suficientemente
significativas.

6.3.5. Etapa 2: Asignacién de estado mental.

En esta seccidon se presenta los métodos empleados para el tratamiento de senales fisio-
psicologicas, la extraccion de caracteristicas y los resultados obtenidos para la clusterizacion
de los estados mentales segun lo descrito en la seccion [5.3.1}

Preprocesamiento de senales fisio-psicologicas

Dado que las senales utilizadas corresponden a registros de comportamientos biologicos de
cada usuario, estas deben limpiarse de ruidos e interferencias, generadas por la electrostatica
de los aparatos o por el movimiento de los musculos. A continuacion se detalla el proceso
empleado para la limpieza de cada una de las senales.
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Es importante considerar que el modelo contempla el pronostico en tiempo real, por lo cual,
se considerara que luego de la prediccion de cada ventana temporal, se registraran los datos
reales de dicha ventana. Estos deben ser almacenados, con lo cual al final de la navegacion
se tendra un registro completo, que ha sido capturado de manera “discreta”. A continuacion
se presenta los pre-procesamientos realizados considerando este factor, que en general corres-
ponde a preprocesar los datos adquiridos en la ventana de tiempo correspondiente o en la
unién de esta a una cierta cantidad de ventanas anteriores.

Ajuste de senales por linea base.

Antes de generar variables independientes a partir de las senales psico-fisioldgicas, se debe
ajustar cada una de ellas por linea base. Esto es necesario para la comparacion de senales
entre sujetos. A modo de ejemplo, en la seccién se explica que los valores de la senial GSR
puede variar entre usuarios. Lo mismo ocurre con el resto de las senales, por lo que la ley de
valor inicial juega un papel importante [54].

En [99] realizan el ajuste de la senial de tamano pupilar a partir del area de la pupila apro-
ximada como una elipse, registrado por un periodo de 500 ms. anteriores a la presentaciéon del
estimulo. Posteriormente esta linea base es sustraida de las areas pupilo-gréaficas registradas
durante la experimentacion.

En [53] la sustraccion de la linea base se aplica no solo a los datos de seguimiento ocular,
sino también a todas las demas senales, utilizando la base registrada 500 ms. antes de la
presentacion del estimulo.

Siguiendo esta tultima idea, en este trabajo se utilizan los datos de las diferentes senales
registrados en un periodo de 500 ms anteriores a la presentacion del estimulo (pagina web).
Para calcular el area de la pupila se asume esta como una circunferencia y esta area es
sustraida de la senal pupilo-grafica registrada durante la navegacién web.

Para el resto de las senales se utiliza la linea base registrada 500 ms. antes y se sustrae el
promedio a las senales registradas durante el experimento. De esta manera, la comparacion
de senales entre usuarios presenta mayor énfasis en las variaciones registradas, mas que en
los valores adquiridos, permitiendo una mejor comparaciéon entre usuarios.

Como la linea base se registra en el periodo anterior a la exposiciéon del usuario al estimulo,
este es un valor fijo durante toda la navegacion para cada una de las senales. Por lo tanto, cada
vez que se registren las senales en una nueva ventana temporal, estas deberan ser ajustadas
en dicho periodo a partir de la linea base.

Electrocardiograma (ECG).

Los datos de ECG se adquieren con una frecuencia de 1000 Hz. Para una ventana de tiempo
se ajustan los datos por linea base, generando una senal de variaciones de ECG (respecto a
la linea base). Posteriormente se aplica un filtro pasa-banda entre las frecuencias 5-45 Hz.

A pesar que se puede procesar para calcular la senal de ritmo cardiaco, se omite este
procesamiento ya que el ECG es un método mucho mas invasivo para el usuario prefiriendo
usar la senal de PPG.
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(milisegundos)

Figura 6.7: Procesamiento de la senal ECG en alguna ventana de tiempo.

Electroencefalografia (EEG).

Los datos del encefalograma son registrados con una frecuencia de muestreo de 128 Hz,
para cada uno de los electrodos. Esta senal estd sujeta a una gran variedad de artefactos
y ruido, por ejemplo, los parpadeos, actividad oculomotora, los movimientos de la cabeza,
las expresiones faciales que agregan ruido por la senal eléctrica muscular, movimiento de los
electrodos, entre otros.

En primer lugar, la senal registrada en cada uno de los electrodos es ajustada por linea
base del usuario. Asi, se genera la senal de variaciones EEG.

Data cruda electrodo F3 EEG
T I

g 4300 7 T T T T T T T
Ex 4200 }:\» e PN N S Lw‘#
< 4 1 L L L L L L L 1 1
1.472547584 1.4725475845 1.472547585 1.4725475855 1.472547586 1.4725475865 1.472547587 1.4725475875 1.472547588 1.4725475885
x10"2
Data aj por linea base, electrodo F3, EEG
T 100 T T T T T T T T
E 100 L I L 1 L I L L 1 1
1472547584  1.4725475845 1.472547585 1.4725475855 1.472547586 1.4725475865 1.472547587 1.4725475875 1.472547588 1.4725475885
x10%2
Data aj con filtro Hampel, electrodo F3, EEG
T 100 T T T T T T T
E 1 L L L L L L L 1 1 1
1472547584 14725475845 1.472547585 14725475855 1.472547586 1.4725475865 1.472547587 1.4725475875 1.472547588 14725475885
x10%2
5 100 — : : Data ‘cun filtros an(e‘riores y pasa a‘lto 0.5 Hz, elec‘lrodo F3, EEG‘ : :
2 %// s I oo smpmaenedSinang ae e ofes . megr pibcommmans . e e oMo 4
E 101 L L L L 1 1 1 1 1 1
1472547584 1.4725475845 1472547585 1.4725475855 1472547586 1.4725475865 1472547587 1.4725475875 1472547588 1.4725475885
x10%2
Data con filtros anteriores y filtro pasa bajos 40 Hz, electrodo F3, EEG
3 50 T . T L | \ T T T i
EL B F‘x/\"’”/“\fx VJ‘ .\\‘A/ﬁ/¥/‘/\/\,’~/\~/\ oY) \,/L_K Admifiony ﬁ“ Y \/ﬁ“\/\\,\m» NN TV V\f\v/d‘l V‘v”‘w"\‘, B Voo ,/\‘/\/-\\W ji‘
< .50 L | I I | | | | 1 |
1.472547584 1.4725475845 1.472547585 1.4725475855 1472547586 1.4725475865 1472547587 1.4725475875 1.472547588 1.4725475885

Tiempo Unix x10"
(milisegundos)

Figura 6.8: Procesamiento de la senal EEG en alguna ventana de tiempo, para el electrodo
F3.
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Para eliminar outliers y disminuir el efecto del artefacto parpadeo se usa un filtro Hampel
[89]. Posteriormente, para eliminar el efecto del balanceo de la cabeza se utiliza un filtro pasa
alto de frecuencia de corte de 0.5 Hz. Ademés, se usa un filtro pasa bajos de frecuencia de
corte de 40 Hz, para elimina ruido de la red eléctrica (50 - 60 Hz). En la ilustracion se
presenta un ejemplo para el electrodo F3 de alguna ventana de tiempo.

Con la senal preprocesada, se extraen las bandas Alpha y Theta aplicando un filtro pasa-
banda de frecuencias (8-12) Hz. y (4-8) Hz. respectivamente. En la ilustracion [6.9]se presenta
un ejemplo para el electrodo F3 en una ventana de tiempo.

Data procesada, electrodo F3, EEG

| |
It

.“\ MM I\
; “\\‘ w |
o

Amplitud

Won \ A
4% w/m ‘\ W)
Vg 0

v |

I 1 I I I I I I I I

50

1472547584 1.4725475845 1.472547585 1.4725475855 1472547586 14725475865 1472547587 1.4725475875 1.472547588 1.4725475885
x10"2

Senal alpha del electrodo F3, EEG
T T T

Amplitud

1472547586 1.4725475865 1472547587 1.4725475875 1.472547588 1.4725475885
x10"2

Senal theta del electrodo F3, EEG
T T T

N/

Amplitud

1 1 1 L L L L L L 1

-2

1.472547584 1.4725475845 1.472547585 1.4725475855 1.472547586 1.4725475865 1.472547587 1.4725475875 1.472547588 1.4725475885
Tiempo Unix %1012
(milisegundos)

Figura 6.9: Bandas Alpha y Theta obtenidas del electrodo F3, para alguna ventana de tiempo.

Temperatura de la piel (ST).

La datos crudos registran valores de temperatura corporal en grados Celsius. Estos son
almacenados a una frecuencia de muestreo de 50 Hz. Para procesar la senal de una nueva
ventana de tiempo se utiliza un filtro pasa bajos de frecuencia de corte de 1 Hz. Posteriormente
se realiza el ajuste por linea base generando una senal de “variaciones en la temperatura”
(respecto a la linea base del usuario). En la figura se observa el tratamiento realizado
en una ventana de tiempo.
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Figura 6.10: Procesamiento de la senial ST en alguna ventana de tiempo.

Fotopletismograma (PPG).

Esta senal se obtiene con un frecuencia de muestreo de 125 Hz. Esta es preprocesada para
la generacion de caracteristicas y, de manera separada, para la obtencion de la senal de ritmo

cardiaco (HR).

En primer lugar, la senal registrada para cada ventana de tiempo es suavizada con una
ventana de Hanning. Esta senal presenta pérdida de datos en los extremos de la senal de 0.04
segundos, para la primera ventana de tiempo registrada por un usuario. En las siguientes
ventanas se evita esta pérdida de datos utilizando los datos de la ventana anterior al momento
de hacer la suavizacién, truncando al periodo de tiempo correspondiente a la ventana.

Posteriormente, se ajusta la senal por linea base del usuario, generando la senal de varia-
ciones de PPG (respecto a la linea base). En la figura se muestra el procesamiento de la

senal PPG.
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Data cruda de PPG
T Fa T

2000 — T T
\ \ ’
k-] \ \ /\ i
P ‘ [N
B Z 1500 [ - / N - \ 4
EEPPL . / o - .
" o / N ;s . | \
% J - e/ O
1000 L. ! 1 ! 1 ! 1 ! ¥ !
1.472547584  1.4725475845 1.472547585 1.4725475855 1.472547586 14725475865 1.472547587 1.4725475875 1.472547588 1.4725475885
x10%2
Data suavizada con ventana de Hanning
2000 — T T T T
i /
\ / /
3 ~ \ Y N /
25 \ A\ N / e \ \ /
S 1500 [ e, N / S \ \ =
gE \ \ | \ 3
< > \ by X J =
S/ o N N/ e i) R X
> / N/ R
1000 L ! 1 ! 1 ! 1 ! ! !
1.472547584  1.4725475845 1.472547585 1.4725475855 1.472547586 1.4725475865 1.472547587 1.4725475875 1.472547588 1.4725475885
x10"?
Data suavizada con ajuste por linea base
1000 — T T T
-] = A \ ~ N
3o 500 75 7% ~ = ]
EE | & N [N\ T /N 2N [
< 0\ 4 Ty / / N / ™~ e 1 B / N =
N / = L 8 ~ N } e / ~ / —
S = —/ / . i / /
500 L ! 1 ! 1 | 1 ! ! !
1.472547584 1.4725475845 1.472547585 14725475855 1.472547586 14725475865 1.472547587 1.4725475875 1.472547588 1.4725475885

Tiempo Unix
(milisegundos)

x10"2

Figura 6.11: Procesamiento de la senial PPG en alguna ventana de tiempo.

Por otro lado, se genera un procesamiento diferente para la obtencion de la senal HR.
Para ello, se procesa la senal cruda de PPG con un filtro pasa-bajos con frecuencia de corte
de 16 Hz y ventana de Blackman. Luego, se encuentran los méximos de la senal y se resta
el tiempo entre ellos At. Posteriormente se convierten las unidades a [pulsaciones/minuto]
siguiendo la férmula:

60 - 1000 | pulsos
m =
At

minuto

Estos valores de pulsaciones por minuto son asignados a los tiempos en los que ocurren los
peaks finales. Para el caso del primer peak detectado, es omitido en la primera ventana de
tiempo y calculado para las demés ventanas a partir de los datos de ventanas anteriores.

Finalmente, con los datos de bpm obtenidos y asignados, se realiza una interpolacién lineal
ciibica, en el espacio de tiempo de la ventana, donde el primer valor corresponde al promedio
de los valores bpm obtenidos. En la imagen [6.12] se muestra el procesamiento realizado para
la obtencion de la senal HR.
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Figura 6.12: Procesamiento de la senal PPG para la obtencion de la senal HR en alguna
ventana de tiempo.

Seguimiento ocular (EyeTracker).

En el seguimiento ocular se registra el tamano pupilar de cada usuario, en cada ojo, a
una frecuencia de muestreo de 125 Hz. En ocasiones ocurren eventos tales como el pestaneo
o el movimiento del usuario (que en este caso se encuentra controlado), donde no se logra
detectar la pupila.

El pestaneo es a menudo un movimiento involuntario en el cual se cierra y abre el parpado.
Durante cada pestaneo el parpado bloquea la pupila y la cornea, por lo que el EyeTracker
pierde la capacidad de registro por parte del iluminador, resultando en datos perdidos para
las coordenadas (z,y) de la mirada. Esto también ocurre cuando el participante desvia la
mirada de la pantalla, relacionandose con los movimientos de la cabeza. Sin embargo, al inicio
del experimento se le pide a los usuarios permanecen lo mas estatico posible.

Para la deteccion de pestaneos en los datos de tamano pupilar se utiliza como base la
programacion realizada por Greg Siegle [95], adaptéandolo para su uso en el presente problema.
El script final genera un arreglo de mismo tamano que los datos de tamano pupilar entregados.
Para cada muestra de datos, este arreglo posee los valores de 1 en caso de que se identifique
en dicha posicion la presencia de un pestaneo y 0 en caso contrario.

Los valores perdidos son reemplazados por cero. Asi, pueden ser reconocidos, mediante la
identificacion de cambios bruscos en el tamano pupilar. Se determinan artefactos marcando
los cambios mayores a 0.5 mm en el tamano pupilar que ocurren en tan solo una muestra (8
milisegundos).

Se establecen los limites superior e inferior para el tamano pupilar, basado en los tamanos
normales. Por lo tanto, se consideran artefactos aquellos datos en los cuales el tamano pu-
pilar esta fuera del rango [1,5,5] mm. Sin embargo, analizando los datos presentes, estos se
encuentran dentro de los rangos normales presentando un tamano minimo de 2,13 y maximo
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de 4,12, pero para futuras implementaciones se deberia considerar.

En tercer lugar, se marcan los cambios fuera del intervalos interquartil de Tukey, para
evitar cambios lejanos a la desviacion estandar. Finalmente los pestaneos y otros artefactos
identificados son tratados con interpolacion polinémica de Hermite de grado 3.

La metodologia anterior es aplicada a los datos registrados en ambos ojos. Las nuevas
seniales con valores interpolados son suavizadas aplicando un filtro de Hampel.

Ademés de los datos de tamano pupilar se tienen los indicadores de confiabilidad para
estas muestras, con valores {1,...,4}, donde un menor nimero implica mayor confiabilidad.

Las nuevas senales son promediadas baséndose en los indicadores de confiabilidad. Se
genera un nuevo vector de datos con un tamano igual al niimero de muestras registradas para
el tamano pupilar y en cada entrada se agrega el valor de la pupila (izquierda o derecha) con
mejor indicador. En caso que ambas senales sean igual de confiables se agrega el valor del
promedio aritmético entre ambas senales.

Este procesamiento es realizado para los datos de la tiltima ventana de tiempo registrada
en conjunto a los datos de la nueva ventana de datos adquirida. Asi, los datos correspondientes
a la nueva ventana son almacenados.

Posteriormente los valores son ajustados por la linea base, generando la senal de variacion
de diametro pupilar (respecto a la linea base).
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Figura 6.13: Procesamiento de diametro pupilar en alguna ventana de tiempo.

Respuesta electro-dérmica (GSR)

La frecuencia de muestreo de esta senal es de 125 Hz. En primer lugar, para cada ventana
de tiempo registrada, se aplica un filtro pasa-bajos tipo Butterworth con frecuencia de corte
de 5 Hz. Posteriormente se reduce la tasa de muestreo de la senal cruda para aliviar la
complejidad computacional, disminuyendo de 125 Hz a 10 Hz, sin pérdida de resolucion [49).
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Luego, se aplica una ventana de Hanning para suavizar la senal.

Al suavizar la senal con ventana de Hanning se produce pérdida de datos en los extremos
de la senal. Dado el ntiimero de muestras especificada en la ventana de tiempo, se genera
una perdida de 0.5 segundos al comienzo y al final de la senal GSR en la primera ventana
de tiempo. Para las siguientes ventanas, se consideran los datos ya registrados en la ventana
anterior para evitar la pérdida de datos en su comienzo.

Finalmente, la senal es ajustada segun el valor de la linea base guardada para el usuario,
generando una “senal de variaciones GSR” (respecto a la linea base del usuario). En la figura
se muestra el pre-procesamiento de la senal en la primera ventana de tiempo. Se observa
la pérdida de datos al comienzo y al final de la senal luego de suavizar con ventana de
Hanning.
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Tiempo Unix x1012
(milisegundos)
Data total con filtros antreriores y ajustado por linea base

180 — E———— . T T T
< 160 B — T o
a0 L | | | | | | | i |

1.472547574 1.4725475745 1.472547575 1.4725475755 1.472547576 1.4725475765 1.472547577 1.4725475775 1.472547578 1.4725475785
Tiempo Unix %10"
(milisegundos)

Resistencia

Figura 6.14: Procesamiento de la senal GSR en la primera ventana de tiempo.

Tal como se explica en la seccion [3.2] la senal GSR posee dos componentes, la fasica y la
tonica. Para la separacion de la senal GSR pre-procesada en dichas componentes se utiliza el
método de optimizacion convexa creado en [42] con su implementacion en Matlab, ajustando
los parametros de frecuencia de muestreo con la cual se capturan estos datos.

De la senal ya preprocesada se extraeran caracteristicas relacionadas a la senal de variacio-
nes GSR y a su componente fasica. Para estimar esta tltima, se considera una aproximacion
de la senal completa como ultimos 20 segundos de navegacion, es decir, las tltimas tres venta-
nas temporales registradas y la ventana para la cual se quiere calcular la componente. A este
conjunto de datos se le calcula la senal fasica, considerando los tltimos datos correspondientes
a la ventana de tiempo a estudiar.

El método anterior es realizado ya que la extraccion de la componente fasica esta afectada
por la tendencia de la senal a través del tiempo. Por otro lado, la utilizaciéon de las senal
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completa ralentiza el procesamiento de la senal fasica.

Data total de la ventana preprocesada

1460 T T T

1450 (— e

2

1440 [ By

P

Resistencia

1430 —

1420
1.472547574 1.4725475745 1.472547575 1.4725475755 1.472547576 1.4725475765 1.472547577 1.4725475775

1.472547578 1.4725475785
x10"2

1500 Suma de las componentes y componente tonica
T T T T

1450 [ —_—— === —_—

Resistencia

1400 —

completa
tonica

1 1 1 1 1 1 1 1
1350
1.472547574 1.4725475745 1.472547575 1.4725475755 1.472547576 1.4725475765 1.472547577 1.4725475775

Componentes fasica y residuos

1.472547578 1.4725475785
x10"2

Lo T T
40 —

< 20—

Resistencia

ok et e —— . e

I
——fasica
residuos [

20
1.472547574 1.4725475745 1.472547575 1.4725475755 1.472547576 1.4725475765 1.472547577 1.4725475775
Tiempo Unix
(milisegundos)

1.472547578 1.4725475785
x10"2

Figura 6.15: Componentes de la senal GSR en la primera ventana de tiempo.

Extraccion de caracteristicas

Como se explico anteriormente, se busca caracterizar a cada usuario a partir de un estado
mental, motivados por los posibles cambios en la forma de las sacadas realizadas, segin el

estado mental en el cual se encuentre el usuario.

Los movimientos de las sacadas varian en amplitud, duracion y velocidad (peak), y la
relacion entre ellas se denomina “secuencia principal” para indicar que la velocidad peak

(PV) y la duracién aumentan con la amplitud [9].

En la literatura se establece que existe relacion entre la velocidad peak de las sacadas
realizadas por una persona y el nivel de carga cognitiva en el que se encuentra al momento
de realizarlas. Por ejemplo, en [I7] muestran que la media de las velocidades picos de las
sacadas aumentan cuando la carga de trabajo aumenta. En [72] 34] respaldan este hallazgo.

A pesar de lo anterior, es importante considerar lo expuesto en [7], donde se explica que la
velocidad de las sacadas no puede ser usada como indicador de algiin estado mental debido
a su fuerte dependencia con la amplitud de las sacadas. En la actualidad lo anterior ha sido
corregido [35], sin embargo, atn es posible la utilizacion de carga cognitiva en relacion a la

amplitud de sacadas en ciertos ambientes.

En [2] se investiga el efecto en las operaciones del controlador de transito aéreo y la
carga de trabajo del uso de pantallas meteorologicas. Dentro de sus resultados encuentran
una disminucién en la distancia de las sacadas al incrementar el ntimero de aeronaves. Sin
embargo, al entrar en detalle observan que dicha reducciéon se debe a causas relativas a la

carga cognitiva y no a la reduccion entre la distancia de las aeronaves.
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Por otro lado, en [24], al investigar la influencia conjunta de las demandas cognitivas y
movimientos saciddicos de gran amplitud en la frecuencia de parpadeo espontanea para un
cierto ambiente, a diferentes niveles de complejidad, se observa que el nimero de cambios de
la mirada de gran amplitud aumenta con el nivel de complejidad. Dado que en general los
niveles de dificultad se relacionan con los niveles de carga cognitiva se puede considerar que
la amplitud de las sacadas podrian tener cambios en relaciéon a dichos niveles.

En el presente trabajo se mantiene la hipotesis que la amplitud de las sacadas se relaciona
a los niveles de carga cognitiva y por lo tanto, se utilizaran diferentes caracteristicas relacio-
nadas a la estimacion de carga cognitiva para crear los diferentes estados mentales, sin que
necesariamente estos tltimos correspondas a dichos niveles. En total se generan X variables
a partir de todas las senales. Se eliminan Y de YY ventanas temporales debido a valores
perdidos, las cuales no se les calculara los “caminos visuales” en la tltima etapa.

En cada ventana de tiempo se utilizan las senales fisio-psicologicas registradas en el tiempo
anterior al comienzo de la ventana a predecir. Sin embargo, debido a la necesidad de rapidez en
el computo (el modelo deberfa correr antes del termino de la ventana), los datos considerados
seran limitados a diferentes periodos de tiempo dependiendo de la senal considerada.

Normalizacién de las senales preprocesadas

Para lograr una comparacion entre las senales de los usuarios se ha agregado el ajuste
por linea base, y ademas, cada una de las senales es normalizada restando la media de los
datos registrados y dividiendo por la desviacion estandar. Como los datos son adquiridos por
ventanas de tiempo, para cada senal, se extraen la desviacion estdndar y la media de los
datos adquiridos hasta el momento previo al inicio de la ventana a predecir, lo cual es usado
al conjunto de datos utilizado para extraer cada caracteristica.

Electrocardiograma (ECG)

Basado en estudios anteriores [53] [44] se extraen la media y la mediana de los valores de
la senal de variaciones en el ECG en las dos ventanas anteriores a la prediccion (10 segundos
precedentes). Ademas se utiliza la varianza de la ECG MAD (desviacion absoluta media), en
dicho periodo de tiempo, calculada como:

ECGMAD = mediana(|ECG; — mediana( ECG)|)

La desviacion absoluta media es una medida de la dispersion estadistica. Ademas, el MAD
es una estadistica robusta, siendo mas resistente a los valores atipicos en un conjunto de datos
que la desviacion estandar.

Electroencefalografia (EEG)

El EEG se analiza en base a tiempo-frecuencia, debido a su relacién con el proceso psico-
fisiologico y estructural del cerebro. Ademas, este enfoque es usado para estudio de estados
emocional-cognitivo, siendo recomendado al estudiar una cantidad de datos baja (periodos
cortos de tiempo) [48], como en este caso.
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En la literatura se establece que las bandas Alpha y Theta se relacionan a los procesos
cognitivos [48]. Al mismo tiempo, la carga cognitiva se relaciona a los lébulos parietal y
occipital |37, [6].

Por lo tanto, se utilizan las senales registradas en los electrodos {F'3, F'4, F'7, F'8, P7, P8},
a los cuales se le aplica un filtro pasa-banda de (8-12) Hz y (4-8) Hz para obtener las bandas
Alpha y Theta respectivamente.

Posteriormente se utiliza la transformada de Hilbert (H{eeg}), la cual permite el analisis
en tiempo-frecuencia, y esta dada por la siguiente féormula:

[e.e]

ceg(r) |
t—T

Hieeg) = (hx ceq)(t) = — /

—00

Finalmente, de estas sefiales son extraidas la potencia y la fase de cada electrodo considerado.
Temperatura de la piel (ST)

Para hacer mas comparable las variables obtenidas para cada usuario, se normaliza la
senal al intervalo [0, 1], utilizando el método de escalamiento de caracteristicas, en la senal
de variaciones de temperatura de cada ventana de tiempo. Esto es, para cada muestra de la
senal, se aplica la formula:

X — X
X — min
Xmaa: - Xmin
Basado en los estudios [44],[70], se extraen la media y la mediana de la senal de temperatura
corporal.

Fotopletismograma (PPG)

En primer lugar, se utiliza la senal de variacion de PPG. Para hacer métricas comparables
entre usuarios, esta senal es normalizada a la escala [0, 1] usando el método de escalamiento
de caracteristicas. Asi, se detectan los peaks de la senal (no asi los valles), lo que permite
explicar los méximos cambios de la senal en relacion a los valores normales de navegacion.
De esta forma se construyen las siguientes variables.

e mu_ PPG y std PPG: Media y desviacion estandar de la senal de variaciones PPG
normalizada, dentro de la ventana de tiempo.

e muP PPG y stdP_ PPG: Media y desviacion estandar de la amplitud de los peaks
detectados en la senal de variaciones de PPG normalizada dentro de la ventana de
tiempo.

e AM PPG: Amplitud maxima de la senal variaciones de PPG normalizada dentro de
la ventana de tiempo.

e T'M PPG: Fracciéon de tiempo necesario para alcanzar el maximo respeto al tiempo
total de la ventana. T},,. es el tiempo en el que se produce el maximo en la ventana de
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tiempo [t,, ]
Tma:r; —1
TM_PpPG ="t
tr—t,

Ritmo cardiaco (HR)

Para hacer comparable las variables entre diferentes usuarios, la senal HR dentro de una
ventana de tiempo es normalizada usando el método de escalamiento de caracteristicas.

Basados en los estudios [44, BT} [14] se calcula el promedio, la desviacion estandar y el
valor cuadratico medio (RMS) de la senal HR dentro de la ventana de tiempo a considerar.

Seguimiento ocular (EyeTracker)

En primer lugar se utiliza los datos ajustados por la linea base para calcular las carac-
teristicas mean _ PupilVar y std _PupilVar, que indican, para cada ventana de tiempo, el
promedio y la desviaciéon estandar de las variaciones del adrea pupilar respecto al area regis-
trada como linea base.

Posteriormente se utiliza la senal registrada del tamano pupilar, segiin grados de confia-
bilidad, normalizada para una mejor comparacioén entre usuarios. Esta presenta menor con-
tinuidad que la senal principal registrada. Al ser un muestreo en tiempo discreto, se decide
usar las diferencias entre muestras para calcular dos nuevas senales, denominadas velocidad
y aceleracion de tamano pupilar respectivamente, mediante las formulas:

_ MeanPupil(i + 1) — MeanPupil(i)

| L Vel(i+ 1)~ Vel(i)
Vel = ol 1 1) = tiompol) A = Gempoli + 1) — tiempo()

De esta manera, se extraen las siguientes caracteristicas:

e range Pupil: Diferencia entre el valor maximo y minimo del tamano pupilar registrado
en cada ventana de tiempo.

e vel Pupil: Corresponde al promedio de los datos de la senal velocidad dentro de una
ventana de tiempo.

e acc_ Pupil: Corresponde al promedio de los datos de la senal aceleracion dentro de una
ventana de tiempo.

Ademas de caracteristicas relativas al tamano pupilar, se utilizan los datos de fijaciones y
pestaneos realizados durante la navegacion. Las caracteristicas relacionadas a las sacadas que
pueden ser encontradas en la literatura, no son usadas ya que se espera que la caracterizacion
de estados mentales permita diferenciar entre las propiedades de estos movimientos.

Para las fijaciones se extraen las siguientes caracteristicas:

e Fix N: Numero de fijaciones registradas durante la tltima ventana de tiempo de
registrada.

o Fix _mean PupilVar y Fix std PupilVar: promedio y desviaciéon estandar de la
variacion entre el area calculada con el promedio del tamano pupilar, segtin indicadores
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de confiabilidad dentro de todas las fijaciones registradas en la tltima ventana de tiempo
registrada, y el area calculada con el registro de linea base .

o iz _mean Ty Fix std T: Promedio y desviacion estandar del tiempo de duracion
de las fijaciones registradas en la tltima ventana de tiempo.

Para las variables de pestanieo se consideran las senales de cada ojo, ya que estos acttian
de manera independiente, calculando asi las siguientes caracteristicas:

e Blink N: Numero de pestaneos detectados en la ultima ventana de tiempo registrada.
Se calcula el promedio entre el nimero de pestaneos detectados en cada ojo.

e Blink _mean T y Blink std T: Promedio y desviaciéon estandar de las duraciones
de los pestaneos registrados en ambos ojos durante la tltima ventana de tiempo.

Respuesta electro-dérmica (GSR)

Siguiendo lo realizado en [80] respecto a la normalizacion de la senal GSR, pero de forma
adaptada al problema aqui tratado, donde cada instancia de un mismo usuario es considerado
como un usuario distinto, se generan variables que permitan conocer el comportamiento en
la senal de variaciones GSR, presente en una ventana de tiempo, en comparacion al registro
completo de la navegacion.

Primero, se aproxima la senal de variacion GSR total a los tltimos 20 segundos de nave-
gacion, anteriores a la proxima ventana de tiempo (objetivo de prediccion). Se normalizan
los datos de la siguiente forma, donde i representa el usuario, ¢ el tiempo en que se toma
dicha muestra y T el tiempo total de registro:

GSR(i,t)

Normalized _GSR(i,t) = —
2= GSR(, 1)

De esta forma se generan las siguientes variables:

e GSR_ACC": Datos normalizados acumulados en la ventana de tiempo [t,,s]. Esta
variable representara valores mayores en las ventanas de tiempo que presenten mayores
valores de la senal de variaciones GSR.

ty
GSR_ACC = Normalized_GSR(i, 1)

t=to

e GSR_PROMT: Promedio en funcion del tiempo (segundos) de los datos normalizados
acumulados en la ventana de tiempo actual.

asr_promT = 2HACC
tr—t,

Los valores de estas variables presentan el problema de que en los primeros 15 segundos
no se posee la informaciéon necesaria, por lo cual los valores seran mayores a los de las
siguientes ventanas. Esto se debe a que al comenzar no se tiene conocimiento acerca del
usuario, siendo complejo identificarlo en algtin estado mental. De hecho, en la primera ventana
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de tiempo estas variables tomaran el mismo valor para cualquier participante. Posteriormente
se estabilizaran en valores que permitan una mejor identificacién. Lo mismo ocurre con las
variables de potencia espectral definidas a continuacion.

La potencia espectral P(w) se calcula de la siguiente forma, donde w es la frecuencia
angular, Y (w) se calcula con la transformada de fourier en la sefial, Y (w*) es el conjugado
complejo y N la cantidad de datos registrados en los ultimos 20 segundos:

Pi,w) = %Y(i,w)Y*(i,w)

Asi, para cada dato se realiza una normalizacion similar al caso anterior, donde €2 repre-
senta el total de muestras de frecuencias registradas durante toda la navegacion del usuario.
Con dicha normalizacion se generan dos nuevas variables.

P(i,w)
Yoo Pl w)

e GSR _PFE ACC: Potencia espectral normalizada de la senial de variaciones GSR, acu-
mulada en la ventana de tiempo [¢,,ts], con frecuencias indexadas por [w,,wy].

Normalized P(i,w) =

wy
GSR_PE ACC = Z Normalized P(i,w)

wW=wop

e GSR _PE MFEAN: Potencia espectral normalizada promedio de la senal de variacio-
nes GSR en la ventana de tiempo [t,, tf] con frecuencias indexadas por [w,,ws] y N, el
numero de muestras presentes en la ventana de tiempo actual.

> ool Normalized P(i,w)

Ny

GSR_PE_MEAN =

Posteriormente se generan caracteristicas a partir de la componente fasica de esta senal.
Para ello, dicha sefial es normalizada al rango [0, 1] usando el método de escalamiento de ca-
racteristicas, permitiendo una mejor comparacion entre las métricas para diferentes usuarios.

Para la senal fasica normalizada se detectan los peaks, considerando que una senal mo-
nétona creciente o decreciente estard compuesta de un peak y un valle en cada uno de los
extremos (o en orden inverso para las senales crecientes), para asi evitar valores nulos dentro
las variables. En la figura se muestra la detecciéon de peaks en la senal fasica de una
ventana de tiempo.

Finalmente, se generan las siguientes caracteristicas a partir de la senial fasica normalizada:

e n_peaks: Numero de peaks detectados en la senal fasica dentro de la ventana de tiempo
analizada.

e avg amplitud: promedio de la amplitud de los peaks detectados.

e max_amplitud: Es el maximo valor absoluto de crecimiento (peak) o decrecimiento
(valle) presente en la senal durante la ventana de tiempo analizada.
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e avg riseT'ime: Tiempo promedio de aumento entre un valle y un peak, presentes en la
senal fasica durante la ventana de tiempo analizada.

e avg fallTime: Tiempo promedio de disminucién entre un peak y un valle, presentes
en la senal fasica durante la ventana de tiempo analizada.

e avg riseLevel: Tiempo promedio de aumento de la senal, es decir, de los tiempos que
demora la senal entre un valle y un peak, presente en la senal fasica durante la ventana
de tiempo analizada.

e avg fallLevel: Tiempo promedio de decrecimiento de la senal, es decir, de los tiempos
que demora la senal entre un peak y un valle, presente en la senal fasica durante la
ventana de tiempo analizada.

Seiial fasica calculada para la ventana (Normalizada)

0.9 /
i

0.8 ral s ol

0.7 4
0.6} &

05 /

04r A

0.3} /
0.2} /

0.1}

0 ! ' ' ' ' ' ' ' '
1.472547574 1.472547575 1.472547576 1.472547577 1.472547578

Tiempo Unix x 1012
(milisegundos)

Resistencia

Figura 6.16: Ejemplo de la deteccion de peaks en la senal fasica de una ventana de tiempo

Metodologia de clusterizacion

Para cada conjunto entrenamiento-prueba utilizado, se realiza una clusterizacion de las
ventanas temporales de los registros del conjunto de entrenamiento. Posteriormente las ven-
tanas del conjunto de prueba seran asignadas a los clusters almacenados.

Se utilizan los métodos de “Hard clustering”, K-mean y K-medoid (véase , con elimi-
nacion de variables (“Backward selection”). En cada iteracion es eliminada la variable que
implique mayor mejora en las métricas de comparacion. Asi, se comparan los resultados al
clusterizar los datos utilizando {2, ..., Nvar} variables.

Se decide la utilizacion de algoritmos de seleccion de variables, ya que asi se resuelven

88



dos problemas: por un lado se disminuye la complejidad computacional requerida para la
asignacion de nuevas ventanas de tiempo al cluster correspondiente. Al mismo tiempo, al
disminuir la cantidad de variables, se disminuye la redundancia en la informacién, mejorando
los resultados de particion.

Debido a que el método de eliminacion iterativa de variables se debe realizar para cada fold,
se decide utilizar las métricas SC, S y XB para comparar las mejoras alcanzadas al eliminar
cada una de las variables. Esto debido a que, a diferencia de las métricas de DI y ADI,
estos calculos no son tan complejos computacionalmente. Sin embargo, dada la definicién del
indice de Xie y Beni, en el caso de Kmedoid siempre se tendra X B = oo, utilizandose solo
las métricas SC y S.

El algoritmo (1] se ejecuta para generar la eliminaciéon recursiva de variables, entregando
como resultado las variables eliminadas en cada iteraciéon. Como se hace uso de métodos de
hard clustering, la elecciéon del modelo final se realiza con la comparacion de métricas DI y
ADI, que resulta mejor para estos casos, pero que es computacionalmente costosa para su
utilizacion directa en las iteraciones de la eliminacion iterativa de variables.

Algorithm 1: Backward feature selection en clusters
Function BSClusters (K, method, paramCluster, dataCluster, ¢, rutaGuardado)

VarEliminar < { } ; > Almacenar variables a eliminar en cada iteracién

Nwar < numero de variables totales;

dataCluster «+— Reemplazar Missing Values por cero;

for Nelim =0: (Nvar — 2) do > Eliminacién iterativa de variables

dataClusterAux < EliminarVar(dataCluster,VarEliminar);

SC =00, S=00, XB = ox;

if Nelim = 0 then

GuardarResultados (ClusterKfold (K, method, paramCluster, dataClusterAux),
rutaGuardado);

else

for Viyy = V(1) - -+, V(Nvar—Netim) do > Escoger posibles variables

dataAux2 < EliminarVar(dataClusterAux,V(;));

[SC Nelims SNetim, X Bnelim] ¢ ClusterKfold (K, method, paramCluster, dataAux2);

if (SC; < SC)A(S; < S)A(XB; < XB) then > Mejor variable a eliminar
VarToEliminar < V(;;

L SC=S8C;, S=85;, XB=XBy;

VarEliminar < VarEliminar.Add(V arToEliminar);
GuardarResultados (ClusterKfold (K, method, paramCluster, dataClusterAux),
rutaGuardado);

Resultados clusterizacion

Para comparar resultados se utilizan las métricas explicadas en la seccion [4.2.3[ (DI y ADI),
que resultan mejores indicadores para la eleccion de cluster con métodos de hard clustering
en conjunto con las métricas calculadas en la eliminacion iterativa (SC, S, XB).
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Se comparan resultados obtenidos con {2, ..., 5} clusters, ya que un mayor o menor ntimero
de clusters implicaria una cantidad de estados mentales que hace intratable las siguientes
etapas.

Para cada namero de clusters, se prueban diferentes configuraciones (nimero de variables).
A cada configuracion se le asigna un “puntaje” proporcional a los valores de DI y ADI (ya que
valores mayores son mejores), inversamente proporcional a SC, S y XB (valores menores son
mejores) e inversamente proporcional al nimero de variables utilizadas (ya que se busca un
menor procesamiento). Los pesos de estas métricas a los puntajes se realiza tal que DI y ADI
presenten una mayor importancia que las otras métricas y permitiendo visualizar resultados
de acuerdo a lo que el investigador haria de manera manual. Asi, el proceso es automatizado

obteniendo los graficos [6.5] y
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Tabla 6.5: Métricas K-Means diferente nimero de clusters

Meétricas K-Means

Métricas para 2 Cluster

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
030
0,20
0,10
0,00

S~

2345678 910111213141516171819202122232425262728293031323334353637383940414243444546474849505152535455565758596061 62
N° Variables

Meétricas para 3 Cluster

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

——\

234567 891011121314151617 1819202122232425262728293031323334353637383940414243 444546474849505152 5354555657 58596061 62
N° Variables

Métricas para 4 Cluster

0,00 ? —
2345678 910111213141516171819202122232425262728293031323334353637383940414243444546474849505152535455565758596061 62
N° Variables
Meétricas para 5 Cluster
1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00 ;
234567 8910111213141516171819202122232425262728293031323334353637383940414243444546474849505152 535455565758596061 62
N° Variables
sSC S XB DI ADI
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Tabla 6.6: Métricas K-Mediod diferente niimero de clusters

Meétricas K-Mediod

Métricas para 2 Cluster

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60 A
0,50 N
040 V/\J\/ v V'\/
0,30
0,20
0,10
000

2345678 91011121314151617 181920212223242526 272829303132 33 3435 3637 3839404142 43 44 4546 47 4849 50 5152 5354 55 56 57 58 5960 61 62

N° Variables

A

Métricas para 3 Cluster

1,00

0,90

0,80

0,70

0,60

0,50

0,40

0,30

0,20

0,10

0,00 /
234567 8 910111213141516171819202122232425262728293031323334353637383940414243 44454647484950515253545556575859606162

N° Variables

Métricas para 4 Cluster

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

234567 891011121314151617181920212223242526272829303132333435363738394041424344454647484950515253545556 575859606162
N° Variables

Meétricas para 5 Cluster

234567 8910111213141516171819202122232425262728293031323334353637383940414243444546474849505152 5354555657 58596061 62
N° Variables

En los gréaficos anteriores, las lineas verdes corresponden al ntimero de variables escogidos
dado el mejor puntaje (véase seccion en anexos). De esta manera, los mejores resultados
para cada numero de cluster se presentan en las tablas y para los casos Kmean y
Kmediod respectivamente. Se resaltan los cluster con mejor métrica DI en cada caso.
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Tabla 6.7: Resultados clusterizacién K-Mean

Kmean
N clusters N variables SC S XB DI ADI
(desv. est.) (desv. est.) (desv. est.) (desv. est.) (desv. est.)
0,5570 0,0003 2,1805 0,0195 0,0565
2 6 (0,0131) (0,0000) (0,0186) (0,0018) (0,0199)
\ % 0,7601 0,0006 1,8844 0,1748 0,0023
(0,0056) (0,0000) (0,0182) (0,0138) (0,0004)
A 4 0,6406 0,0004 2,3431 0,0674 0,0002
(0,0282) (0,0000) (0,0791) (0,0136) (0,0001)
0,5660 0,0004 2,5323 0,0770 0,0003
g 1 (0,0307) (0,0000) (0,1307) (0,0185) (0,0001)

Tabla 6.8: Resultados clusterizacién K-Mediod

Kmediod
N clusters N variables SC S XB DI ADI
(desv. est.) (desv. est.) (desv. est.) (desv. est.) (desv. est.)
9 6 0,5603 0,0003 inf 0,0948 0,0751
(0,0612) (0,0000) - (0,0130) (0,0172)
3 20 0,2328 0,0001 inf 0,0546 0,0031
(0,1307) (0,0001) - (0,0081) (0,0017)
4 1 0,2787 0,0002 inf 0,0497 0,0035
(0,1041) (0,0001) _ (0,0036) (0,0035)
0,3649 0,0002 inf 0,0311 0,0029
5 1 (0,1760) (0,0001) - (0,0054) (0,0060)

Finalmente se escoge la utilizacion del modelo Kmean con tres clusters y 20 variables,
listadas en la tabla . Se utilizan las senales de GSR (fasica), ECG, PPG, HR, EEG,
EyeTracker (pestaneos). Es interesante notar que en ciertos casos se prefiera la clusterizacion
con el minimo nimero de senales a utilizar, lo que puede ser considerado en otro tipo de
implementaciones.

Finalmente, es importante notar que la desviacion estandar de las métricas entre conjuntos
de entrenamiento-prueba es pequena, sin embargo realizando una descomposiciéon de varia-
bles utilizadas cada modelo de cluster, en sus dos componentes principales y graficando los
resultados (imegenes , se observa una segmentacion similar en todas las particiones
entrenamiento.
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Tabla 6.9: Variables usadas Kmean

Senal ‘ Variables
Phasic GSR avg _amplitud, ultimo, avg riseTime, avg _fallTime
avg riseLevel, avg fall Level
ECG ‘ median  ECG
PPG | muP_PPG, stdP_ PPG
HR \ std_HR
EEG F3 Theta fase, F4 Theta fase, F7_Alpha_fase

F7 Theta fase, F8 Alpha _fase, P7T_Alpha _fase
P7 _Theta fase, P8 Alpha_fase, P8 Theta fase

Fijaciones y Pestaneos ‘ Blink N

Tabla 6.10: Variables usadas Kmediod

Fijaciones y Pestaneos

Senal ‘ Variables
Phasic GSR ‘ n_peaks, avg _riseTime, avg fall Level

ECG | median_ECG, ECGMAD

PPG ‘ stdP_PPG, TM PPG

HR ‘ mean_HR

ST ‘ median_ ST

EEG ‘ F3 Alpha _fase, F4 Theta fase, F8 Theta_fase
Pupila ‘ range Pupil, vel _mean _Pupil

|

Fix N

0 1 2 3 4 -2 -1 0 1 2 3 4

Figura 6.17: Visualizacion clusters generados Figura 6.18: Visualizacion clusters generados

con Kmean fig. 1. con Kmean fig. 2.
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Modelo de sacadas

Para cada cluster generado con los datos de entrenamiento se caracteriza las probabilidades
de realizar diferentes sacadas. Posteriormente para los datos “nuevos” (conjunto de prueba)
se considera las propiedades de las sacadas del cluster en los cuales son clasificados.

Distribucién conjunta de direccién y amplitud de sacadas por cluster

Las sacadas realizadas en un estimulo en dos dimensiones, como es el caso de la pagina
web, se pueden caracterizar por un angulo ¢ € [0°,360°) que representa una direcciéon y, una
amplitud d, que generalmente es medido en grados. El calculo de estas medidas se basan en
la posicion de las fijaciones realizadas por el usuario y no directamente de las sacadas.

En la figura [6.19) se muestra que, dada dos fijaciones, la amplitud es medida como el
cambio angular entre ellas, lo que se transforma a pixeles para mejor adaptacion al estimulo
(pagina web). En la figura se ve que, dada dos fijaciones, con un sistema de coordenadas
con origen en la primera fijacion, la direccion de la sacada (¢) se obtiene como el dngulo entre
el eje X = 0° y la segunda fijacion.

Fixation
Fixation _ Point2
Point 1 \%_ - = = &k"x/‘/ 90°
Angle in _—
Fixation
degrees Fixation Point2”
Point 1 \,‘.‘ Angle in‘ degrees
\ . —
\ s
N ——
180° > 0
Average eye
position
270°
Figura 6.19: Definicién amplitud de saca-
da. Figura 6.20: Definiciéon direccion de sacada.

Asi, para cada ventana temporal se registra mediante el EyeTracker los datos de amplitud
y direccion de sacadas. Por lo tanto, se busca caracterizar las probabilidades de realizar
sacadas de amplitud d y direccién ¢, a priori en cada cluster, lo que se realizara de forma
conjunta P,.(d, ¢).

La mediciéon en grados mide la percepcion del tamano del estimulo mas que el tamano
real. Si por ejemplo, el usuario se aleja del monitor, entonces lo verd méas pequeno, por lo
cual un movimiento de amplitud 100 px. requiere un movimiento visual de menos grados que
cuando se encuentra cerca de la pantalla. En la imagen [6.21] se observa la relacién entre los
movimientos visuales medidos en grados y en pixeles.
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Figura 6.21: Relacion entre angulos visuales y estimulo en pixeles

El EyeTracker registra la distancia de cada ojo al monitor (mm.). Dado que durante
la experimentacion se les indicod a los usuarios que permanezcan sentados a una distancia
comoda para ellos de la pantalla y eviten movimientos durante la navegacion, se considera
el promedio entre las distancias de ambos ojos, medida en centimetros, como la distancia
del participante al monitor durante toda su navegacion. Para mayor precision en ambientes
donde los usuario presentan movimiento, se puede calcular la distancia promedio en cada
ventana de tiempo.

Teniendo los datos de resolucion y tamano verticales de la pantalla, los cuales son h = 27
cm y r = 1024 px. respectivamente, méas la distancia promedio del participante al monitor d,
se puede calcular la cantidad de pixeles presentes en un grado a partir de la féormula:

180 - arctan2(0,5 - h,d)/m\ "
0,5-r

Pizel por grado = <

Posteriormente, para cada cluster se utilizan los datos de amplitud y direcciéon de sacada,
para calcular la distribucion conjunta siguiendo el método utilizado en [73]. Esto se realiza
mediante un método de distribuciones no paramétrico de estimaciéon de densidad con Kernel
Gaussiano, con la optimizacion de los dos parametros de ancho de banda necesarios d y h,
segin el método expuesto en [19)].

PAd.0)= > Kn(d—di6 =)

La estimacion se realiza segtin la ecuacion anterior, donde K} es un kernel gaussiano de
dos dimensiones, d; y ¢; son los datos de amplitud y direcciéon entre los distintos pares de
fijaciones realizados en las ventanas de tiempo del cluster al cual se le hace la estimacién de
probabilidades.

Para aplicar el método anterior, se establece una grilla de n x n, con n = 2%. Al mismo
tiempo, se establecen los limites [0°,360°) para los posibles valores de ¢, y [0,170] px. para
la amplitud (rango del 70 % de los casos en cada particion, en cada cluster).

Por lo tanto, para cada conjunto de entrenamiento se estima de densidad conjunta para
las sacadas segtin cada cluster, como en el caso presentado en las imagenes [6.22], [6.23] y [6.24]
correspondientes a la primera particion. Se observa en los tres graficos la acumulacion de
densidad en sacadas de movimiento horizontal hacia la derecha. Este comportamiento es
normal en estimulos de paginas web.
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densidad conjunta flamplitud,angulo)
densidad conjunta flamplitud,angulo)

Figura 6.22: Distribuciéon conjunta de Figura 6.23: Distribuciéon conjunta de
direccion y amplitud de sacadas cluster direccion y amplitud de sacadas cluster
1, primera particion. 2, primera particion.

x10°%

densidad conjunta famplitud,angulo)

Figura 6.24: Distribuciéon conjunta de
direccion y amplitud de sacadas cluster
3, primera particion.

Calculo a priori probabilidades de transicion

Para el estimulo se genera una grilla de dimensiones 1220 x 1280 pixeles de ancho y alto
respectivamente, en divisiones cuadradas de 20 pixeles, es decir, un total de 3904 cuadrantes.
Este tamano permite un total de cuadrantes manejable por los algoritmos usados posterior-
mente, e identificar las Aol presentes en la pagina web.

En la imagen cada cuadrante presenta un color correspondiendo a algiin area de
interés. Se utiliza la funcién cajon superior en los cuadrantes donde se presentan fracciones
de Aol. Por esta razon, las areas correspondientes a los banners (Aol4 y Aol5) pierden la
separacion. Lo mismo ocurre entre las componentes “Noticias 6”7 y “Noticias 7’ en el Aol3.
Sin embargo, la definicién permite una buena aproximacion al estimulo real.
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Figura 6.25: Grilla representando el estimulo visual y sus diferentes éreas de interés definidas.

La transiciéon entre dos areas de interés se modela como una secuencia de sacadas realizadas
desde un Aol a otro, pasando por zonas white-space. Dada la fijacién en algin cuadrante,
se calculan las probabilidades de transicion a los cuadrantes vecinos presentes dentro de una
circunferencia de amplitud méaxima 170 pixeles utilizando la distribucién conjunta calculada.

Se genera una nueva grilla, en coordenadas cartesianas, que comprendan un cuadrado
con los limites [—170,170] en los ejes X e Y, esta se transforma a coordenadas polares, se
interpolan los valores presentes en la grilla polar (figura , y se vuelve a transformar a
coordenadas cartesianas (figura . Se observa que esta nueva distribuciéon no puede ser
utilizada directamente en la grilla de la pagina web, por lo que se genera una grilla con
cuadrantes de 20 pixeles por lado, como se muestra en la imagen [6.29

- T
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- | | |
Figura 6.26: Transformacion de coordena- Figura 6.27: Interpolacion entre grillas en
das polares a cartesianas coordenadas polares.
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Posteriormente, se ubica cada cuadrante del estimulo al centro de la distribucién de pro-
babilidades de transicion generada como grilla cuadrada, conociendo las probabilidades de
transicion entre cuadrantes, y posibilitando el calculo de probabilidad de transiciéon entre
Aol’s distantes.

El grafico|6.30| representa los cuadrantes i, j, k, todos conectados. Los valores de 0 < p <1
representan las probabilidades de transicion entre nodos. Para calcular el camino de mayor
probabilidad para la transicion desde el nodo i al nodo k, se debe considerar dos posibles
caminos: P, = pix v Pk = pijpjr donde P representa la probabilidad total de realizar
dicho camino. Existen otros camino posibles, por ejemplo considerar un loops entre los nodos
i, 7 antes de ingresar a k, sin embargo, su probabilidad serd menor. Entonces lo que se busca
es resolver el problema de encontrar la secuencia de mayor probabilidad.

El gréafico anterior corresponde al problema abordado, donde cada nodo es un cuadrante
del estimulo y se busca la ruta de mayor probabilidad para alcanzar otros cuadrantes, sin
realizar una transiciéon directa necesariamente.

-150 -100 -50 0 50 100 150

Figura 6.28: Interpolacion densidad en Figura 6.29: Densidad en coordenadas
coordenadas cartesianas. cartesianas simplificada.
Pik Cik = _IOg(pi,k)

ki = —log(p,i)

Figura 6.30: Grafo con
probabilidades de transicion. Figura 6.31: Grafo con costos de transicion.
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En la figura [6.31] se aplica la funcién menos logaritmo a los valores de los arcos. Dado que
las probabilidades son menor a 1, los valores de log(p) seran negativos. Valores mas pequenos
de p entregan un valor menor. Los caminos antes senalados tendrén costos Ci, = ¢ = pik
y Cijk = ¢+ cix = —log(pi;) — log(pjr) = —log(pi;pjxr) los cuales al ser minimizados
permitiran la maximizacion de las probabilidades correspondientes a esos caminos. Por lo
tanto, el problema puede ser resuelto por métodos de calculo de camino minimo, con lo cual
se utiliza el algoritmo de Dijkstra.

Resolviendo lo anterior para cada cluster, se obtiene el valor de camino minimo entre
cada nodo y los nodos de los Aol definidos. En las imégenes [6.32], [6.33] y [6.34] se presentan
ejemplos de camino, entre dos nodos para cada cluster. Se obtienen resultados diferenciados
entre grupos.
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Figura 6.32: Camino de maxima Figura 6.33: Camino de méxima
probabilidad entre dos puntos cluster 1. probabilidad entre dos puntos cluster 2.
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Figura 6.34: Camino de méxima
probabilidad entre dos puntos cluster 3.
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6.3.6. Etapa 3: Generaciéon de caminos visuales.

Caracteristicas EEG relacionadas a movimiento ocular

Segtn lo planteado en [5.3.1], en la prediccion de caminos visuales se utiliza, para cada paso
predicho, las variables independientes EEG(v), relacionadas a los mecanismos internos del
cerebro en relacion a las sacadas. A continuacion se detalla el procedimiento para calcular
dichas caracteristicas.

Para comprender qué electrodos son ttiles en la caracterizacion de las sacadas, se utilizan
dos enfoques: uno computacional, en el que se prueban diferentes caracteristicas extraidas de
diferentes electrodos, y uno basado en teoria de la “neurociencia cognitiva’.

En la “Etapa dos del modelo” se utilizan las senales Alpha y Theta registradas en los
electrodos {F'3, F'4, F7, F'8, P7, P8} para la caracterizacion de estado mental. Estas senales
nos son utilizadas en el calculo de FEG(v), para evitar redundancia. Por lo tanto, en el
enfoque computacional los electrodos usados son {AF'3, AF4, FC5, FC6,T7,T8,01,02}.

El enfoque tedrico se basa en estudios encontrados en el area de neurociencia cognitiva. En
la mayoria de los estudios de atencién con registro de neuronas individuales se han centrado en
el 4rea intraparietal, especialmente el surco intraparietal (IPS) y el area intraparietal lateral
(LIP), region involucrada en los movimientos oculares sacadicos y en la atencion viso-espacial.

En [16] evidencian que la actividad en LIP proporciona un mapa de relevancia o prioridad
(idea similar a saliency maps), utilizado por el sistema oculomotor como un objetivo sacadico.
El sistema visual utiliza este mapa para determinar el lugar de atencion.

Segun [p. 607|[78], el area IPS forma parte de una red de areas que median movimientos
sacadicos de los ojos. Recibe aferencias de varias éareas visuales. En el mono macaco se
encuentra en la pared lateral del surco intraparietal, de ahi su nombre. Sin embargo, en los
humanos se localiza en el surco intraparietal medial.

El IPS posee las regiones: anterior, lateral, ventral, caudal y medial. Ademas, se identifican
las siguientes areas:

e LIP y VIP: involucrado en la atencién visual y movimientos oculares sacadicos.
e VIP y MIP: control visual de alcanzar y senalar.
e AIP: control visual de agarrar y manipular movimientos de la mano

e CIP: percepcion de la profundidad de la estereopsis.

Como el encefalograma s6lo permite mediciones a nivel de cortex, no es posible medir
directamente las senales del LIP. Por lo tanto, usando el estandar 10-20 de EEG, se buscan
los electrodos que permitan una mediciéon del IPS y sus areas descritas.

Segun lo expuesto en [46] utilizar el electrodo P3 alcanza principalmente las areas de
Brodmann (region de la corteza cerebral definida con base en su citoarquitectura, es decir,
disposicion de las células que constituyen la corteza cerebral) AB-40 y en menor grado AB-
7 del 16bulo parietal inferior y posterior en la region del IPS. Sin embargo, no se posee la
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medicion de dicho electrodo, por lo cual, este enfoque queda propuesto para otras posibles
implementaciones.

Para cada electrodo a usar se aplica un filtro pasa alto de frecuencia de corte de 0.5 Hz y
un filtro pasa bajos de frecuencia de corte de 40 Hz, ademas de un filtro de Hampel, como
pre-procesamiento de las senales, de forma similar a lo expuesto en la seccion [6.3.5]

Para el enfoque computacional se propone la utilizacion de caracteristicas extraidas de
cada uno de los electrodos. Un posible enfoque es el analisis de frecuencias espectrales. Para
el enfoque segun la teoria de neurociencia cognitiva, se utiliza un solo canal (P3), y su poder
espectral puede ser analizado a partir de anélisis de Fourier o transformadas de Wavelet.
Segun lo expuesto en [I]], este método no es adecuado para predecir interdependencia de los
datos en diferentes canales.

Un primer método dentro del enfoque computacional es usar el método propuesto en [I]
para la generacion de caracteristicas. Se seleccionan caracteristicas relacionadas al poder
espectral para caracterizar cada una de las bandas de frecuencias: delta (1-4 Hz), theta (4-8
Hz), alpha (8-12 Hz), beta (12-25 Hz), gamma (sobre 25 Hz). Este proceso es desarrollado
con la herramienta EEGLAB [32]. Este método serd denominado Analisis Espectral de
EEG en las secciones siguientes.

Un segundo método corresponde a la utilizacion de las senales de cada electrodo para
generar caracteristicas desde la senal cruda. Este método serd denominado Analisis senal
cruda EEG en las secciones siguientes.

Primero, se aproxima la senal total a los tiltimos 20 segundos de navegacién, anteriores a
la préoxima ventana de tiempo. Para el primer método, se realiza lo siguiente:

Al analizar el poder espectral de los 8 canales utilizados, se observa una superposicion de
seniales. Para evitar esto, se realiza un analisis de componentes independientes (ICA, por sus
siglas en inglés).

El método ICA, asume que si se tienen N senales observadas X;, donde en este caso N = 8
electrodos, cada senal es una mezcla lineal de N senales de fuente independientes S;.

X =AS

Como la matriz A, correspondiente a N x N factores desconocidos, se utilizan algoritmos que
estiman la matriz de separaciéon W para la estimacion de las senales de fuente.

S=WX

Posteriormente las 8 componentes son reducidas a una tinica componente, mediante el anélisis
de componentes principales (PCA), entregando mejor ajuste en la lectura de actividades de
espectro de potencia para diferentes frecuencias.

Finalmente, se separa la componente generada en los rangos de frecuencia a considerar.
Para cada rango, se calcula:

e Porcentaje de potencia presente en cada banda respecto al total. Esto entregara indica-
dores de que bandas de frecuencia se encuentran mas activas al comienzo de una nueva
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ventana de tiempo.

e Potencia espectral promedio para cada banda.

Para el segundo método se utilizan las senales de los electrodos preprocesadas para calcular
las siguientes caracteristicas:

e Potencia dentro de la ventana de tiempo.

e Fase de la senal dentro de una ventana de tiempo.

Data procesada, electrodo AF3, EEG
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Figura 6.35: Bandas senal EEG obtenidas para el electrodo AF3, para alguna ventana de
tiempo.

Cada método es desarrollado de manera separada y los resultados de cada modelo son
comparados méas adelante.

Prediccién camino visual

La “prediccion” de caminos visuales se basa en la generacion de secuencias a partir de una
caracterizacion de los datos procesados del usuario. Las secuencias, corresponden a los cami-
nos visuales simples y/o temporales. En las etapas anteriores se generaron los procesamientos
de datos para la obtencion de indicadores de intencion de visita a cada area de interés y las
probabilidades de transicion entre AOI’s segtin el estado mental del usuario al principio de
cada ventana.

Los modelos de redes neuronales recurrentes, con sus variaciones (ver seccion , per-
miten generar secuencias a partir de datos entregados como inputs. De esta manera, en la
etapa de entrenamiento, el modelo aprende a utilizar los datos entregados como semilla para
el calculo de probabilidades en cada posiciéon de la secuencia. Esto es generalizado para el
conjunto de testeo, donde se entregan datos del usuario para la generacién de la secuencia
de Areas de interés en la proxima ventana de tiempo.
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Existen dos conjuntos de variables usadas en la predicciéon en una ventana de tiempo, las
que dependen de la posicién y las que se mantienen constantes durante la ventana.

Las variables que durante toda la ventana de tiempo se mantienen constantes son la
intencion de visita, calculada una vez antes de comenzar la ventana temporal, las variables
EEG(v) y la secuencia real presentada en la ventana anterior, la cual es conocida. Estas se
integran dentro del estado oculto inicial Hy de la red neuronal. Al igual que lo realizado en
las arquitecturas encoder-decoder.

En la imagen se observa graficamente lo mencionado. El estado oculto inicial Hy se
calcula a partir de la intencion de visita obtenida en la etapa 1, I, las variables EEG(v) y la
secuencia observada en la etapa anterior SA, calculada a partir de sus elementos Si,..., 5,
donde L corresponde al largo de la secuencia de la ventana anterior.

Figura 6.36: Diagrama de red neuronal recurrente con estimacion de estado inicial.

En la imagen se observa que para cada uno de los [ pasos temporales (donde [ es el largo
de la secuencia a predecir), se entrega un input que dependera de la prediccion realizada en
la etapa anterior. Se observa ademas que para el primer paso temporal, el input dependeré
del nodo en el cual se encuentra la mirada del usuario al comenzar la ventana de tiempo
Xi(z,y).

La red RRN de la figura queda formalmente representada por las ecuaciones de
red neuronal estado inicial y funcién de pérdida [6.5] aplicada para la estimacion
de parametros de la red {b, Wy, Wap, ¢, Wiy, e, si, d, Wy, Wi }. Los términos eegy, . . ., eegg
representan las ) variables EFEG(v) utilizadas.
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Red neuronal recurrente (t =1,...,10):

a = b+ Wy,hD + W (6.3a)
h®) = tanh (a¥) (6.3b)
o) = ¢+ W,,h" (6.3¢)
7 = softmaz(o®) (6.3d)

Estado oculto inicial (Hp):

EEG, = f +eegiWegagp, - .. ,eegoWeggon (6.4a)
EEG = tanh (EEG,) (6.4b)
SAa = e+3151h,...,sLSLh (64C)
SA = tanh (SA,) (6.4d)
a9 =d + W,EEG + W, SA + Wi 1 (6.4¢)
h®) = tanh (a) (6.4f)
Loss Function:
L{z1,...,x, 81, sp Ly, o u)) = ZL(t)
(6.5)

t
= —Zlog (yONzy, ... 2,51, .., 50, 1))
t

El modelo RNN anterior puede ser programado manualmente. Para entrenar la red (esti-
mar parametros a partir de los datos de entrenamiento), se utiliza el método back propagation
throw time (BPTT), adaptado a la estimacion del estado oculto inicial. Esto se hace esti-
mando el gradiente de cada pardmetro de forma recurrente. Para cada uno de los N nodos
de estado oculto se calcula el gradiente VL a partir del gradiente calculado para el nodo
siguiente. Estos célculos se encuentran en la seccion [8.3

Lo anterior permite un mejor entendimiento del modelo. Por otro lado, la utilizacion
del framework TensorFlow para la ejecucion de modelos RNN realiza un calculo para la
estimacion de gradientes de manera automatica. Al mismo tiempo facilita la creacion de
modelos mas complejos, por ejemplo, al integrar una mayor cantidad de capas ocultas (véase

redes apiladas 4.3.2)).

Un problema de las redes RNN es que pueden presentar “overfitting” en la etapa de entre-
namiento, reduciendo sus habilidades de prediccion. Es decir, se sobre-ajustan los resultados
del conjunto de entrenamiento (la red estima bien los resultados en este conjunto) pero estos
resultados no son generalizables al conjunto de testeo.

Existe el método de dropout, un método de regularizacion en las conexiones entre las en-
tradas y las unidades de las celdas LSTM-GRU (lo que no se utiliza en esta implementacion),
o entre estas tltimas y la capa de salida, donde se excluyen de forma probabilisticas de la
activacion y actualizacion de pardmetros, mientras se entrena la red. Para ello se establecen
los valores de probabilidad de mantencion de dropout (donde 1 significa que no se agrega
dropout).
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Ademas de lo anterior, se utiliza “gradient clipping” (recorte de gradiente) de valor 5. Esto
evita que al realizar backpropagation a través del tiempo, los gradientes exploten (cuando
existen multiplicaciones con valores mayores a 1) o desaparezcan (cuando se multiplican por
valores menores a 1), manteniendo sus valores dentro de un intervalo controlado.

Grandes conjuntos de variables obligan a la utilizaciéon de mas recursos y algunas veces
generan que la ejecucion de los algoritmos demoren més tiempo. Otro inconveniente es que
muchos algoritmos de machine learning muestran un decaimiento del desempeno cuando el
niamero de variables es significativamente mayor al 6ptimo [66]. Por lo tanto, en algunas
aplicaciones es deseable considerar un subconjunto de variables lo que mejora los costos
computacionales, costo de los sensores y evita el ruido provocado por la mayor cantidad de
puntos considerados en los algoritmos usados [71].

En este caso, la utilizacién de las variables EEG(v) (véase puede estar lejos de
la cantidad 6ptima de variables a considerar en cada modelo. Por esta razon, los modelos
propuestos en esta seccion serén tratados con métodos de seleccion de variables explicados
en la seccion [4.3.6l En particular se utiliza “Principal Feature Analysis” para la seleccion
de un subconjunto de variables antes del procesamiento de las redes neuronales propuestas,
y “Fordward and Backward Selection” para la seleccion de variables dentro de este nuevo
subconjunto en relaciéon a cada modelo.

Considerando lo anterior se ejecutan los diferentes modelos. En primer lugar, se ejecuta
el modelo considerando los caminos visuales simples. En este caso se requiere escoger
un largo [ fijo para cada secuencia. Para ello, se calculan los caminos visuales simples para
la totalidad de datos de manera ex-post, segin el procedimiento expuesto en [6.3.2] Asi, se
obtiene la tabla G111

Tabla 6.11: Tabla de frecuencia largos de secuencias en ventanas de tiempo

Largo 0 1 2 3 4 5
N° ventanas 52 872 666 515 388 210
% acumulado 0,0181 0,3213 0,5529 0,7319 0,8668 0,9398

Largo 6 7 8 9 10 11
N° ventanas 95 50 20 3 4 1
% acumulado  0,9729 0,9903 0,9972 0,9983 0,9997 1,0000

El1 97 % de los casos pueden ser representados con un largo [ = 6. Asi, se considera que el
largo del camino visual real de la ventana y de la ventana anterior tendréan el mismo largo
[ = L = 6. Las secuencias de largo superior se truncan a los primeros 6 elementos, y las largo
inferior, se completa la secuencia de 6 elementos con ceros al final.

Para cada ventana de tiempo se genera una distribuciéon de probabilidad de AOI visitado
por el usuario con la red neuronal recurrente, en cada paso temporal ¢ € {1,...,[}. Con esto,
es posible genera una muestra para la secuencia en dicha ventana. En un primer enfoque se
generan caminos visuales simples utilizando el muestreo de “argmax”.
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Los caminos visuales muestreados son generados escogiendo el AOI con mayor probabi-
lidad en cada paso temporal t € {1,...,l}. De esta manera, en cada modelo las secuencias
generadas son comparadas con los caminos reales. Para ello, se proponen las siguientes mé-
tricas.

Cantidad de desigualdades: Dada dos secuencias de mismo largo {zi,...,z;} y
{y1,...,y} se calcula como la cantidad de desigualdades elemento a elemento, es decir:

1
NotEqual = Z 1(z; # yi)

i=1

Esta es una métrica de computo simple, sin embargo no entrega informaciéon acerca de la
distancia entre los elementos.

Distancia de Levenshtein: La distancia de Levenshtein, creada por el cientifico ruso
Vladimir Levenshtein, también conocida como distancia de ediciéon, es el nimero minimo de
operaciones requeridas para transformar una cadena de caracteres en otra. Las operaciones
permitidas son la insercion, eliminacién o sustituciéon de un caracter.

A modo de ejemplo, la distancia de Levenshtein entre las cadenas de caracteres “casa” y
“calle” es de 3, necesitandose las operaciones:

e casa — cala (sustitucion de ’s’ por 1)
e cala — calla (insercion de I’ entre 1’ y a’)

e calla — calle (sustitucion de ’a’ por ’e’)

Esta medida representa un costo unitario por cada operacion realizada, por lo que cadenas
maés similares presentaran una distancia menor. La distancia de Levenshtein es ttil en procesos
como la revision ortografica de palabras y en este caso sera usado para comparar las secuencias
de areas de interés. En primera instancia, se evaltian los modelos utilizando las métricas de
funcion de pérdida, distancia de Levenshtein y cantidad de desigualdades. La primera métrica
entrega una idea de la calidad de las probabilidades generadas por el modelo en cada paso
temporal. Las tultimas dos, entregan una evaluacion de la calidad de las secuencias generadas
como prediccidénes a caminos visuales simples en cada ventana.

Primero, se calcula el modelo para la segmentacion de la pagina web en 6 AOI's. Se
ejecuta el modelo usando validaciéon cruzada de 10-folds. Cada cierto ntiimero de iteraciones
en el proceso de entrenamiento, se evaliia el modelo en los conjuntos de testeo. El modelo se
entrena con las variables de “Analisis espectral” y utilizando todas las variables definidas, se
prueban diferentes configuraciones, mostradas en la tabla

La tabla muestra para cada configuracion los valores de la funcién de pérdida en
el conjunto de entrenamiento y de testeo. Ademas se muestran los valores de “distancia
de Levenshtein” y “cantidad de desigualdades” (“non equal”) para la comparacion entre los
caminos visuales simples reales y los generados por el modelo.
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Tabla 6.12: Modelos camino visual simple, Analisis Espectral, 6 AOI’s

Todas las variables

N° Neuronas

N° Dropout 128 256

Modelo  capas P(keep) | [TrainL - TestL - DL - NE] [TrainL - TestL - DL - NE]
0,104 3543 2206 0390 | 0015 5032 2209 0388
1 (0,017) (0,408) (0,084) (0,014) | (0,004) (0,585) (0,112) (0,018)

0242 2550 2202 0374 | 0058 3,68 2146 0,363
0.8 1 (0,025) (0,334) (0,094) (0,016) | (0,017) (0,403) (0,142) (0,023)

0013 5072 2360 0400 | 0001 5504 2296 0,391
1 (0,003) (0.463) (0,108) (0,02) | (0,001) (0,397) (0,086) (0,016)

RNN 0120 2777 2173 0367 | 0020 3910 2140 0,361
0.8 1 (0,018) (0.278) (0,096) (0,018) | (0,007) (0,482) (0,125) (0,021)

0,004 5367 2283 0388 | 0001 5166 2289 0,388
1 (0,003) (0,331) (0,097) (0,016) | (0,001) (0,398) (0,158) (0,027)

0,097 2793 2155 0364 | 0037 3401 2131 0,359
0.8 1 (0,011) (0.211) (0,068) (0,013) | (0,005) (0,325) (0,13) (0,022)

0,091 3621 2280 038 | 0009 5575 2314 0395
1 (0,025) (0,581) (0,148) (0,025) | (0,005)  (0.57) (0,126) (0,023)

0,173 3,095 2198 0373 | 002 4846 2177 0,368
0.8 | (0,017) (0,389) (0,096) (0,017) | (0,009) (0,566) (0,103) (0,017)

0,008 5497 2287 038 | 0001 5814 2195 0372

1 (0,004) (0,586) (0,124) (0,022) | (0,001) (0.613) (0,121) (0,02)

LSTM 0,068 3591 2180 0369 | 0017 4556 2176 0,368
0,8 (0,01) (0.253) (0,097) (0,016) | (0,005) (0,533) (0,083) (0,016)

0,004 5102 2242 0380 | 0001 5264 2206 0374
1 (0,002) (0.463) (0,083) (0,016) | (0,001)  (0,52) (0,127) (0,021)

0,053 3534 2186 0370 | 0015 4320 2188 0370
0.8 1 (0,007) (0,468) (0,11) (0,018) | (0,004) (0,563) (0,07) (0,013)

0051 4827 2431 0413 | 0004 6468 2367 0403
1 (0,016) (0,791) (0,156) (0,026) | (0,003) (0,717) (0,109) (0,019)

0,111 3701 2287 038 | 0014 5415 2252 0381
0.8 1 (0,023) (0,571) (0,134) (0,024) | (0,005) (0,552) (0,109) (0,018)

0,003 5535 2353 0400 | 0000 558 2337 0,397
1 (0,002) (0,493) (0,111) (0,02) | (0,0001) (0,426) (0,134) (0,023)

GRU 0,038 3911 2251 0381 | 0006 5042 2200 0372
0,8 (0,01) (0,474) (0,082) (0,014) | (0,003) (0,566) (0,115) (0,02)

0,001 5218 2283 0,390 | 000002 5032 2254 0,382
1 (0,001) (0471) (0,114) (0,021) | (0,00002) (0,434) (0,132) (0,023)

0,026 3822 2182 0369 | 0011 4280 2195 0370
0.8 1 (0,006) (0,312) (0,085) (0,014) | (0,003) (0,363) (0,095) (0,016)
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Se observa de estos modelos que en general la funcién de pérdida calculada en el conjunto
de entrenamiento es menor para una mayor cantidad de neuronas, es decir, los resultados
mejoran en los casos de 256 neuronas y al tener una mayor cantidad de capas (profundidad
del modelo). Pese a lo anterior, los resultados de la funcion de pérdida calculada en los
conjunto de testeo tienden a aumentar al aumentar el niimero de neuronas de 128 a 256.

De la tabla de resultados de las diferentes configuraciones se puede concluir que en general,
dado que el modelo con 256 neuronas por capa presenta valores mas bajos en la funciéon de
pérdida de test, se prefiere un modelo de 128 neuronas. Al mismo tiempo, aumentar el nimero
de capas se mejora el proceso de entrenamiento, por lo que se prefiere el modelo de 3 capas.
Sin embargo, es importante considerar que para la consideracién de un mayor nimero de
capas, es necesaria la integracion de una probabilidad de mantenciéon de dropout, en este
caso de 0.8, lo que permite que la generalizaciéon del aprendizaje del modelo en el conjunto
de test, no empeore por el mayor niimero de capas.

De los tres tipos de celdas probados en los modelos, se observa que las celdas RNN nor-
males entregan las funciones de pérdida méas altas en los conjuntos de entrenamiento (peor
desempeno) que las celdas LSTM y GRU, siendo estas tltimas las de mejor desempeno en el
entrenamiento. Sin embargo, las celdas RNN tienden a entregar una mejor generalizacion de
lo aprendido en el proceso de entrenamiento en los conjuntos de testeo.

Finalmente, se observa que las métricas de “distancia de Levenshtein” y “non equal” no
tienden a mejorar demasiado en las diferentes configuraciones. Por lo tanto, el modelo no
cumple con lo buscado.

El modelo anterior debe ser tratado contra el sobre entrenamiento, es decir, permitir que
el modelo pueda generalizar lo aprendido durante su fase de entrenamiento en los conjuntos
de test.

Se busca evitar el sobre entrenamiento al disminuir la cantidad e informaciéon suministrada
a la red. En la tabla se prueba que para la configuracion mas basica (RRN con una
capa) la seleccion de variables por método PFA, manteniendo tres variables. Las funciones
de pérdida de los modelos en el conjunto de testeo mejoran a los de los modelos anteriores
(sin seleccion de variables). Sin embargo, de los caminos sampleados, no se obtienen mejoras
en cuanto a las métricas de similitud respecto a los caminos visuales reales. Por lo tanto,
se muestra que la selecciéon de variables para el estado inicial es fundamental, pero no se
prueban nuevas configuraciones ya que no se logra mejoras significativas.

Tabla 6.13: Modelos camino visual simple, Analisis Espectral, 6 AOI’s, PFA de tres variables

Principal feature analysis

N° Neuronas

N° Dropout 128

256
Modelo  ,has  P(keep) | [TrainL - TestL - DL - NE]

[TrainL - TestL - DL - NE]

0,16 295 228 039 | 004 414 228 039
1 (0,029) (0,319) (0,135) (0,024) | (0,013) (0,556) (0,13) (0,022)

0,31 221 219 037 | 012 312 217 037
0,8 | (0,027) (0,248) (0,09) (0,017) | (0,023) (0,444) (0,131) (0,022)

RNN 1
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Finalmente, se prueban configuraciones para la predicciéon en un contexto de 4 AOT’s.
Dado lo aprendido en los modelos anteriores, se prueban configuraciones con probabilidades
de mantencion de dropout de 0.8, y utilizando el modelo basico (RNN de una capa) se
presentan los resultados luego de seleccionar variables del analisis espectral. En primer lugar
se prueba el modelo con la totalidad de variables, y sus resultados se muestran en la tabla
6.141

Tabla 6.14: Modelos camino visual simple, Anélisis Espectral, 4 AOI’s

Todas las variables

N° Neuronas

128
[TrainL - TestL - DL - NE]

0,129 2620 2,084 0,354
RNN 1 0.8 | (0,025 (0,399) (0,145) (0,025)

Dropout

N 256
Modelo  capas P (keep)

[TrainL - TestL - DL - NE]

0,018 4186 2102 0,357
(0,007) (0,735) (0,109) (0,021)

De la tabla se observa que el modelo presenta resultados similares a los del caso de 6
AOT’s. Nuevamente el aumentar la cantidad de neuronas provoca la perdida de generalizacion
del aprendizaje en los conjuntos de datos de testeo. Por esta razon se utiliza la configuracion
con la seleccion de tres variables por el método de PFA. Los resultados se muestran en la

tabla [6.15]
Tabla 6.15: Modelos camino visual simple, Analisis Espectral, 4 AOI’s, PFA de tres variables

Principal feature analysis

N° Neuronas

128 256

[TrainL - TestL - DL - NE] |[TrainL - TestL - DL - NE]

0,162 2431 2,044 0,345 | 0,061 3,265 2,049 0,348
RNN 1 0,8 1 (0,031) (0,381) (0,117) (0,02) | (0,026) (0,378) (0,1) (0,018)

N Dropout
Modelo  capas P (keep)

De la tabla[6.15]| se observa nuevamente un comportamiento similar al modelo de 6 AOI’s.
La seleccion de variables mejora la funciéon de pérdida calculada en los conjuntos de testeo,
lo que explica una mejor generalizacion del aprendizaje adquirido por el modelo, cuando
se ingresa un menor nimero de variables a la estimacion del estado inicial de la red. Sin
embargo, no se logra la suficiente mejorias del modelo.

Finalmente se decide explorar un nuevo método de seleccion de variables. Para ello se
corre el modelo con la seleccion de variables con el método backward selection. No se prue-
ba el método de forward selection ya que se esperan resultados similares. Dado el tiempo
de ejecuciéon de este modelo se utiliza directamente la configuraciéon con mayor ntamero de
neuronas para probar su factibilidad. Los resultados se muestran en la tabla [6.16

De la tabla se observa que este método mejora la generalizacién de los resultados en el
conjunto de test. Esto se aprecia porque la funcién de pérdida de este conjunto es menor que
cuando se hace seleccion de variables mediante PFA. Sin embargo, al mismo tiempo se observa
que la funcion de pérdida en el conjunto de entrenamiento aumenta. Dada la complejidad
computacional de este modelo (debe probar todas las combinaciones de variables EEG en el
modelo), se concluye que los resultados de esta modelacion no logran resultados satisfactorios
en cuanto a la prediccién de caminos visuales simples en ventanas de tiempo.
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Tabla 6.16: Modelos camino visual simple, Analisis Espectral, 4 AOI’s, Backward selection

Backward Selection

N° Neuronas

N Dropout 256
Modelo  Capas P(keep) | [TrainL - TestL - DL - NE]

0275 1,944 1870 0,319
RNN 1 0,8 | (0,006) (0,253) (0,138) (0,026)

Dado que lo anterior se desarrolla con caminos visuales simples, se espera que un escenario
mas complejo, como el caso de los caminos visuales temporales, presenten peores resultados.
Para evidenciarlo, se ejecuta el modelo con 4AOT’s, escogiendo un pardmetro ¢ = 200 ms. De
esta manera, el camino visual temporal corresponde a una secuencia de largo 25.

Al ejecutar un modelo de 128 neuronas con todas las variables EEG en los primeros dos
folds (ilustraciones y 6.38]), observamos que aunque el modelo aprende a minimizar la
funcion de pérdida en los conjuntos de entrenamiento, no es capaz de generalizarlo a los
conjuntos de testeo. Al mismo tiempo, no se logran mejoras en las métricas de distancia de
levenshtein y not-equal a lo largo de las iteraciones.

Grafico Loss Fold 1 Grafico Loss Fold 2
175 A === Train-loss s ot ——- Train-loss
Mol e - T T === Test-loss R e e e nian] === Test-loss
Be - ::E:fn‘\tequa\ 1.0 -— I::E:tgtequal
s 125 =125
g 10.0 § 0.0
% 75 % 75
5 50 - 50
25 secempmem meemmmmmmTTmmT TR BT B
00 = =ssssssssssssssssssssn 00 ssmms=== =s====ssssssss
] 20 40 60 80 100 0 20 40 60 a0 100
Figura 6.37: Funciéon de perdida modelo Figura 6.38: Funciéon de perdida modelo
de prediccion caminos visuales de prediccion caminos visuales
temporales, fold 1 temporales, fold 2

A pesar de lo anterior, es posible perfeccionar los modelos antes descritos para el caso
de caminos visuales simples, probando la utilizaciéon de variables EEG, con el enfoque de
senal cruda descrito en secciones anteriores. Sin embargo, dado que estas corresponden a una
mayor cantidad de variables, la seleccion de una configuracion adecuada y de las variables
a considerar en la estimacion del estado inicial cobra vital importancia, donde lo aprendido
hasta este punto puede ser de gran utilidad.

Al mismo tiempo, mejoras en las métricas de LD y NE por si solas no necesariamente
indican un buen desempeno del modelo, aunque si permiten una evaluaciéon rapida de los
resultados. En caso de lograr mejores valores, es importante considerar la métrica de Scan-
match, la cual permite entender mejor la cercania entre los resultados reales y los predichos,
agregando costos en funcion de la distancia y similitud de distintas AOT’s.
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Método Scanmatch: El método ScanMatch [30] permite obtener una medida de dis-
tancia que dependa de la similitud entre las diferentes areas de interés, y es tutil cuando el
orden de las fijaciones es importante para caracterizar el comportamiento de los usuarios.

Para evaluar el modelo de esta forma, serd necesaria la caracterizacion de la matriz de
distancia entre diferentes AOI’s, y del valor de penalizacién de gaps. Para ello es importante
considerar la distancia entre AOI’s en relacion a sus caracteristicas, similitud seméntica y
distancia en coordenadas dentro del estimulo, lo cual requiere de un desarrollo més detallado
planteado para trabajo futuro.
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6.4. Modelo predicciéon de fijaciones: segundo escenario

6.4.1. Idea general y esquema de soluciéon

Un segundo enfoque aplicado es la utilizacion de la informaciéon contenida a nivel pixel
a pixel, segtin lo expuesto en [2.2.1] En dicha seccion, la formulacion original corresponde a
la prediccidon de secuencias de coordenadas referidas a las fijaciones que realiza el usuario en
una ventana de tiempo.

En el estudio [I0] nombrado en la seccién de estado del arte, se realiza una prediccion de
este tipo en videos. Sin embargo, el modelo no predice directamente las coordenadas (z,y)
de las fijaciones en el estimulo, sino que predice mapas de saliencia, que pueden ser usados
como densidades de probabilidad para muestrear dichas secuencias. Estas se calculan a partir
de caracteristicas del estimulo a través del tiempo y, por lo tanto, no dependen del historial
de “navegacion” del usuario. El modelo del estudio calcula las densidades de probabilidad a
partir de mezclas gaussianas, de las coordenadas.

Se utiliza la misma metodologia que en el estudio anterior, es decir, predecir mapas de
saliencia con los cuales se pueda crear las secuencias de coordenadas como una muestra. Sin
embargo, no se consideran directamente las caracteristicas temporales del estimulo, sino que
estas se integran implicitamente en las caracteristicas que presentan los movimientos oculares
de los usuarios.

En este caso, para lograr la generacion de puntos de fijacion, se realizan las siguientes
simplificaciones:

e En vez de predecir distribuciones respecto a las fijaciones, se hace en funcién de los datos
de mirada, es decir, todos los puntos registrados por el EyeTracker (fijaciones, sacadas
y puntos indefinidos), separando las probabilidades de movimiento y de caracterizacion
de cada punto en cada una de las clases.

e A diferencia de predecir mapas de saliencia para las coordenadas, se calculan las dis-
tribuciones como mezclas gaussianas para los movimientos en cada coordenada, Az
y Ay dentro del sitio.

e Se modifica el enfoque de ventanas de tiempo usado en el modelo con AOI’s, para
mejorar los modelos usados en este escenario.

e No se espera predecir los movimientos dinamicos del estimulo (despliegue de menis).

Las simplificaciones anteriores permiten generar resultados que pueden ser tratados para
la generacion de secuencias de fijaciones, segtin el planteamiento original. En particular,
conociendo el punto inicial, es posible generar las distribuciones a nivel coordenadas a partir
de lo calculado a nivel diferencial en cada eje. De aqui en adelante los resultados seran
evaluados segtin considerando lo anterior.

En la ilustracion [6.39] se presenta el esquema de soluciéon del modelo. Se estructuran las
seniales y se crean los conjuntos de validacion cruzada al igual que en el modelo anterior.
Estos datos estructurados son entregados a un Script principal de Python, con Tensorflow,
en el cual se corre el modelo final.

113



Registro de datos Tobii Studio

= ’e_ﬁf"ef Psico- 0 Preprocesamiento
- Fisiologicas. datos EyeTracker
" MATLAB Python
Estructuracion de TensorFlow
datos Main Script

Python

Validacion cruzada

Figura 6.39: Esquema de la solucion.

6.4.2. Representacion del estimulo

Para comprender en méas detalle el problema, en la imagen [6.40] se muestra un registro
completo de los movimientos oculares de un usuario en la pagina web. Aunque se muestra una
pégina estatica, en la realidad, los elementos dinamicos de esta hacen que no necesariamente
las coordenadas se correspondan con las areas de interés definidas seméanticamente y que se

muestran en el fondo.
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Figura 6.40: Ejemplo de registro completo de datos de mirada para un usuario
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Como se puede ver en el grafico, los datos de mirada se caracterizan por sus coordenadas
(x,y) en la pantalla, siendo la esquina superior izquierda de la ventana, el origen. Ademas,
cada uno de los puntos registrados pertenece a una de las tres clases: fijacion, sacada o
indeterminado, representadas con los colores negro, verde y rojo en el grafico. Las lineas
grises corresponden a la uniéon de los puntos discretos en el tiempo.

En la realidad, la clasificaciéon de puntos de la mirada en una de las tres categorias ante-
riores se basa en algoritmos ya validados por el EyeTracker, en el cual se agrupa un conjunto
de puntos en lo que es una fijacién, por ejemplo. En en este caso, por lo tanto, un conjunto
de puntos clasificados pueden pertenecer a la misma fijacion. La clasificaciéon de los puntos
de los datos de mirada se escapa de este trabajo y se utilizan los algoritmos administrados
por el aparato de medicion.

6.4.3. Representacion de los datos

De los aprendizajes de los modelos usados en el primer escenario, se desprende el hecho
de que las ventanas de tiempo de predicciéon demasiada extensas presentan demasiada incer-
tidumbre, dificultando el ajuste de las redes a los datos de entrenamiento y haciendo dificil
su generalizacion a los datos de test.

Por la razén anterior, se establecen dos parametros: 7 y A. El primero corresponde al
tiempo de la ventana predecesora a la ventana de tiempo a ser predicha, es decir, la ventana
de tiempo de los datos de entrada en el modelo. El segundo parametro corresponde al largo
de la ventana de prediccion. Por lo tanto, dado un tiempo inicial ¢, se obtiene la “ventana de
informacion” (¢, — 7) y la “ventana de prediccion” (¢, + A).

Para cada ventana de informacion o prediccion se poseen datos de la mirada, los cuales al
ser medidos por el EyeTracker con una frecuencia de 125 Hz, cada ventana queda representa-
da por un arreglo de vectores de la forma z; = [z!, 22, p!, p?, p3]. Cada uno de estos vectores
corresponde a un punto de la mirada, donde (z', z%) corresponden a las coordenadas hori-
zontal y vertical, respectivamente, del punto en la pagina web, p', p?, p* corresponden a la
clase fijacion, sacada o indefinido, respectivamente, con el valor 1 para la clase activa y 0
para el resto.

6.4.4. Creacién conjuntos entrenamiento y test

El primer paso corresponde a la eleccion de los conjuntos de datos de entrenamiento y
testeo. Se divide la cantidad de usuarios en los conjuntos de entrenamiento y testeo para
evitar el entrenamiento de la red con informacién de usuarios y la prediccion de los mismos.

Para poder evaluar la prediccion realizada por los modelos, se utiliza un enfoque de eva-
luacion k-fold. Por lo tanto se realiza la misma asignacion de usuarios a cada fold que en el
escenario anterior (véase tabla [6.2]).

Para generar ventanas de entrenamiento y test, se crea un tercer parametro de tiempo
0. Por lo tanto, para un usuario perteneciente a un fold se itera partiendo en el tiempo
t, = max(7,0) generando las ventanas de informacion y prediccion. Luego se actualiza t, =

D45 , repitiendo este proceso de manera iterativa hasta alcanzar el final de la muestra
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para el usuario. La imagen esquematiza este proceso en tres iteraciones para un usuario.

Secuencia original de datos
I

(tg — 1) to (Lo +4)
—
(to — 1) to (to+4)
I S
g (to — 7) ty  (to+A)
Y
8

Figura 6.41: Creaciéon de ventanas de informacion y prediccion para un usuario.

6.4.5. Planteamiento formal del modelo

Lo que se busca en una primera instancia es la estimacion de distribuciones de probabilidad
para los datos de la mirada del usuario. Para ello, se modelan los “movimientos” de la mirada
como una mezcla de distribuciones gaussianas bivariadas de parametros pu = (g, , flz,), 0 =
(02,,04,) ¥ p, correspondientes a la media, desviacion estandar y correlacion respectivamente.
Ademés, se busca obtener informacion de la clase a la cual pertenece cada punto, lo cual se
modela con una distribucion de probabilidad multinoulli (Bernoulli de 3 categorias).

La idea general del modelo es usar una arquitectura que reciba datos presentes en la
ventana de informacion y prediga en cada paso temporal los parametros de las distribuciones
antes mencionadas. Para ello, los datos de coordenadas deben ser llevados a los vectores de
desplazamiento dz = [da', da?, p!, p?, p’], donde p',p?, p® siguen siendo las mismas variables
pero dz',dz? corresponden a la diferencia en las coordenadas horizontal y vertical de un
punto respecto al punto anterior.

El modelo general se piensa como una arquitectura encoder-decoder, en la cual se codifican
los datos de la ventana de informaciéon en un vector de contexto de largo fijo, para luego
decodificarlo en la predicciéon de las distribuciones de probabilidad. Para lograr generar este
resultado, se utilizan las denominadas mixture density networks (MDN) en los resultados
de redes recurrentes LSTM. En la ilustracion [6.42] se muestra lo descrito.

En la ilustracion, cada paso temporal genera outputs (7); correspondientes a los pesos de
las S distribuciones gaussianas a ser mezcladas y (u, o, p); correspondientes a las medias y
desviaciones estandar de dichas distribuciones. De esta forma, cada output es un vector y;, que
consiste para cada distribucién nqrmal j=1,...,S enlamezcla, en su media pu; = (@ . uég),
desviacion estandar o; = (0} ,0},), la correlacién p; y peso m;. Ademas, genera los valores
para la aplicacion de la funcién softmax que permiten obtener una distribucion categorica
para la clase de cada punto, e, = (p1,p2 y P3):-
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Figura 6.42: Arquitectura general encoder-decoder modelo gaze data

Los outputs entregados por el decoder son predichos por la red de la forma:
yt = (ét7 {ﬁ—t; ﬂt; a-t7 ﬁt}j‘i1> == LSTM(ltfl)

Dada una cantidad S de distribuciones gaussianas en la mezcla, la red genera un total de
6S + 3 parametros por paso temporal, ya que p y o presentan dos coordenadas (S pesos
7, 25 valores para u, 2S5 valores para o, S valores para p y tres para e ). Estos output son
procesados segun las ecuaciones para obtener valores dentro de los rangos correctos.

i exp(&;) i i
e = —m— = e, € (0,1), e, =1 (6.6a)
T o) 0n 2
i eap(#) j ji_
T =——"— = 7] € (0,1), m =1 (6.6b)
Zil exp(7t) Z
ul = i — i eR (6.6¢)
ol = exp(&]) — 0] >0 (6.6d)
pi = tanh(p]) — pl € (—1,1) (6.6¢)

Finalmente, dado los parametros, la probabilidad de que un punto pertenezca a una clase
esta dada por e; y la distribuciéon para los movimientos de la mirada en ¢t 4 1, z;,; se pueden
calcular dado el output anterior 3, mediante las féormulas:

P(dzia|ye) = Zﬂt d$t+1|ll¥> a{,pi) (6.7)
Donde:
N (dz] ) ! e { —Z ] (6.8a)
O, p) = Xp | ——— :
0o 0 2mo1094/1 — p? P 2(1 - p?)
1 2 2 2 1 2
PG : p)” | (do - p2)?  2p(dz” — ) (da” — po) (6.8D)
01 g5 01029
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La implementacion de los modelos se realiza con el framework Tensorflow. En la seccion [8.5[se
entregan los calculos de las derivadas necesarias para ejecutar el método de back-propagation.
Sin embargo, Tensorflow trabaja de manera interna para entrenar el modelo, por lo cual dicha
formulacion no es programada. En particular la programacion realizada en este trabajo se
basa fuertemente en los codigos del estudio [43], el cual ha sido adaptado a nuestro problema,
permitiendo generar modelos con diferentes arquitecturas para la codificacion de datos de la
ventana de informacion y decodificacion en resultados para las ventanas de prediccion.

6.4.6. Procesamiento de datos

Dado que cada ventana de tiempo queda representado por un arreglo de vectores, el primer
tratamiento requerido es la interpolacion de datos en aquellos vectores en los que se obtienen
valores perdidos por el EyeTracker, debido a que en la toma de datos pueden existir pérdidas
por pestaneos del usuario, u otros artefactos.

Para la interpolacion de los datos se separan los arreglos de datos de las coordenadas x! y
2% y en cada una se realiza una interpolacion lineal entre los datos correctamente adquiridos
en los intervalos en los que se encuentran pérdidas de datos. A estos puntos generados se les
asigna una clase de dato indefinido. En la imagen [6.43]se observan los datos de una ventana de
tiempo y luego de la interpolacion, los resultados se muestra en Se observa la existencia
de un mayor niimero de puntos rojos entre los puntos verdes y negros.

0 200 400 600 B00 1000 1200 0 200 400 600 800 1000 1200

04
o TuRincer--om e ~

04
#F TuRincdoom  Ba =

Motulas [Notmlas

w = B e

U da Chile oftecers Magister am Intororetaciin Musizal inddito on
Amsrica Latin o
[ . e

ESQUINA ®

st Cotudinntes raalizan noveiose fiushmob ol estila de Game of Thronma =
= L T a
=

2t s st s o Qe
Al I,

U do Chile efrocerd Magistor on Intorpretacion Musical inddito on
América Latina e |

ESQUINA = w

400

e T

B8 ras e st cua of 20
Hrmemienslall

600 600

800

800

1000 1000

. Fixation & = : . Fixation
- Saccade - Saccade

Figura 6.43: Datos de mirada en una Figura 6.44: Datos de mirada interpolados
ventana de tiempo. para la misma ventana

Posteriormente, dado el largo de las secuencias de datos en las ventanas de informacion
M vy predicciéon N, se corrigen los largos para las muestras que presenten desalineaciéon con
esta cantidad de datos en la secuencia. Para ello se recortan los datos sobrantes o se agregan
las ultimas coordenadas registradas en cada eje al final de la secuencia, en el caso de falta de
datos.
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Dado que el modelo en realidad no busca la prediccion de distribuciones de coordenadas
en las que el usuario posa su mirada, sino que del desplazamiento de esta, el segundo proce-
samiento es el calculo de dz', dz? como la diferencia entre cada coordenada en los datos del
paso temporal i y la coordenada del paso i — 1. Ademas, se aplica la divisién por un factor
f = (faz,, faz,) calculadas como la desviacion estandar en los conjuntos de entrenamiento y
almacenadas para ser aplicados en el procesamiento de los conjuntos de test. Este factor se
aplica para corregir la desviacion estandar de los desplazamiento dejandolo con valor 1 en el
conjunto de entrenamiento. No se hacen ajustes en la media ya que esta es cercana a cero en
la mayoria de los casos.

6.4.7. Implementaciéon del modelo

En esta sub-secciéon se implementa el modelo planteado, denominado “Modelo Gaze data
- Gaze data”. Posteriormente se utilizan otras arquitecturas para utilizar lo aprendido a nivel
pixel para la prediccion de secuencias de AOI y del proximo AOI en la sub-seccion [6.4.8|

Modelo Gaze Data - Gaze Data

En un primer modelo utilizado corresponde a una arquitectura Encoder-Decoder, mostrado
en la ilustracion 16.45]

(@) N D - @ @

Ho o e

—
@ @ @ @ 14 () Z LSTM LSTM || v || Lstm

Figura 6.45: Arquitectura encoder-decoder primer modelo gaze data

En la parte izquierda de la ilustraciéon se muestra una red LSTM bidireccional que recibe los
vectores {dxy,...,dzy}, donde cada dx; es un vector de la forma, dz; = [dz!, d2?, pt, p?, p*].
Esta red se basa en la arquitectura propuesta en el estudio [43] usada para aprender patrones
de dibujos.

Esta red presenta una cantidad de M pasos temporales que son codificados en el vector
h. Este vector es utilizado para generar una distribuciéon gaussiana de media p y desviacion
estandar o, con tamano como parametro del modelo. Esta distribucién captura los patrones
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de movimiento de los usuarios en cuanto a su mirada. Esta normal es utilizada para generar
el estado oculto inicial del decoder Hy a partir de la funcién de activacion tanh() aplicada a
un muestreo de la distribuciéon gaussiana estimada z.

El decodificador de la red, corresponde a una red LSTM en la que en el primer paso
temporal se le entrega un desplazamiento nulo (dz' = 0y d2? = 0), y p; = 1 para la
clase j activa en el tltimo punto entregado en el encoder (para mantener continuidad de
informacion), en formato dz;, concatenado con un muestreo z de la distribuciéon gaussiana
generada por el codificador.

La concatenacion con la distribucion gaussiana generada por el encoder permite entregar
informacion directamente a cada paso acerca de la “forma” en que los movimientos estan
siendo ejecutados por el usuario. Esto se representa en la imagen con las lineas punteadas a
cada paso temporal t y a las celdas LSTM.

Es importante notar que este modelo es idéntico a lo expuesto en [43], adaptado al pro-
blema presente a partir de la definicion de los valores [p!, p?, p®] y una pequenia modificacion
en la funciéon de pérdida, ya que en este caso, las ventanas poseen un largo fijo y por lo cual
las redes del encoder y decoder, también.

Para entrenar el modelo, se entregan los datos de la ventana 7 y de la ventana . De esta
manera en cada paso temporal de la red en el decodificador recibe los valores correctos para
su estimacion de pardametros. Aunque en la realidad, la red de decodificacion, en cada paso
temporal, recibe la estimacion realizada en el paso anterior.

Antes de generar cada output temporal o; se agrega un pardmetro de temperatura 7 el cual
permite controlar el nivel de aleatoriedad de las distribuciones de probabilidad generadas.
Este parametro es aplicado a los parametros de las redes gaussianas y a los pardmetros de la
distribucién categoricas segin las ecuaciones Este valor esta en el rango (0,1) y 7 — 0
implica un modelo completamente determinista.

N e T 2 ~ 9
& = —, T — —, 017 = 01°T, G2 — 0°T (6.9)
T T

Para evitar el sobre-entrenamiento de la red, se agregan a las celdas del encoder y del decoder
dropout, ambas con probabilidad de mantenciéon de 0.9.

La funcién de pérdida para este primer modelo esta dada por la ecuaciones[6.10} La pérdida
de reconstruccion Lp busca maximizar la log-verosimilitud de la distribucién generada en
los datos de entrenamiento. Esta compuesta por la perdida de los términos de desviacion
(dzq,dzy) v la pérdida por los términos de clase perteneciente en cada punto e;, presentes
en las ecuaciones [6.10a))6.10b. El segundo corresponde a la divergencia de Kullback Leibler
medida como la diferencia entre la distribucién del vector latente z y un vector gaussiano I1D
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con media cero y desviacion estandar unitaria, mostrado en la ecuacion [6.10¢

Nt'rain S
1 : o
B Ny 2 8 (2 N sl o) (6.102)
1 Nirain 3
N Ntrain Z Zp] lOg (ﬁ]) (610b)
i=1 j=1
1 .
Lkr = TIN, (146 — p? — exp(o)) (6.10c)
TotalLoss = Lr + wirLkr, (6.10d)

La funcion de pérdida total estd dado por Lg mas Ly, ponderado por wgr,, parametro
que le otorga mayor o menor importancia a este ultimo término.

Este modelo es aplicado corriendo los conjuntos de entrenamiento y test de los k-folds.
Se aplica 10 iteraciones, en las cuales para cada una se deja un fold como datos de testeo
y el resto como datos de entrenamiento. Para cada fold, se generan batches para los datos
de entrenamiento, cada uno con una cantidad de muestras dadas como parametro. El entre-
namiento se realiza por un numero definido de epochs (o iteraciones) y en cada iteracion,
el modelo recibe el siguiente batch, repitiendo el primer bacth cada vez que se alcanza el
ultimo. Ademaés en cada iteracion se aplica un decay rate de 0.999 a una tasa de aprendizaje
de 0.001, y un clip de gradiente de 1.

En primera instancia, se corre el modelo con los parametros de ventana de tiempo de
7 = 5 segundos, A = 1 segundo y § = 3 segundos, con los demés parametros:

e tamano de los batches : 50 e epochs : 1000

e probabilidad dropout encoder : 0.9 e numero de neuronas encoder: 128
e probabilidad dropout decoder : 0.9 e nimero de neuronas decoder: 128
e wgyr : 0.01 e tamano vector z: 128

e nimero de mezclas : 20 e temperatura : 1

Se puede apreciar que en cada fold se tiene un comportamiento bastante similar. En las
imagen [6.46[ se observa el costo de reconstruccion en el proceso de entrenamiento de la red a
través de las iteraciones. Se puede ver su descenso desacelerado. Por otro lado, en la figura
[6.47) se ve que el costo KL empieza a aumentar rapidamente para luego converger a un valor
cercano a 3. Como se escoge un valor de wgy, pequeno, el costo total sigue la tendencia del
costo de reconstruccion.
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Figura 6.48: Costo total por epoch, modelo 1

Posteriormente se ejecuta el mismo modelo, variando el niimero de neuronas en el encoder
y en el decoder a 256. Sin embargo, los resultados presentan la misma tendencia. Al aplicar
el modelo en el conjunto de testeo se obtienen las métricas en promedio luego de las k
iteraciones:

Modelo de 128 neuronas: Modelo de 256 neuronas:

e Ly entrenamiento: -2.87 e Ly entrenamiento: -4.08
e Ly entrenamiento: 2.96 e Ly entrenamiento: 3.05
o Lro entrenamiento: -2.78 o Lpoiu entrenamiento: -3.99
e Ly testeo: -2.90 e Ly testeo: -3.62
o Ly testeo: 2.97 o L testeo: 3.01
o Lo testeo: -2.87 o Lpoia testeo: -3.59

Se puede observar que aunque ambos modelos se logran entrenar correctamente, el modelo
con mas neuronas permite mejores resultados, es decir, la funciéon de pérdida se ve minimi-
zada. Sin embargo, el tiempo de ejecucion de cada modelo en una muestra de testeo supera
el tiempo A. A pesar de esto, se prefiere el uso del modelo de 256 neuronas. Con este modelo
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entrenado, es posible generar muestreos de puntos para una ventana de tiempo. Para ello se
siguen dos métodos principales:

En primer lugar, se genera una distribuciéon para los movimientos de la mirada en ¢ dado
el punto real en t — 1. Al saber el punto original en cada paso anterior, se espera que haya
menos dispersion en los resultados. En la imagen [6.49] se observa una ejemplo siguiendo este
método en una ventana de tiempo.

Posteriormente se prueba un enfoque de predicciéon en la totalidad de la ventana de pre-
dicciéon dado los datos de la ventana de informacion. Aqui, las distribuciones calculadas en un
tiempo t estan dado con el input correspondiente a una muestra generada de la distribucion
calculada en el tiempo ¢t — 1. En particular, para la distribucion en ¢ — 1 se utiliza el método
greedy para la seleccion de una muestra da:i(t) a partir de la maxima probabilidad. Se espera
que este método al poseer resultados basados en el muestreo en cada paso temporal, presente
mayor aleatoriedad. En la imagen se muestra un ejemplo para la misma ventana de
tiempo que en la imagen pero utilizando este método.
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Figura 6.49: Distribuciones generadas a Figura 6.50: Distribuciones generadas a
partir de puntos reales para una ventana de partir de puntos muestreados para una
tiempo. ventana de tiempo.

En ambos métodos, las distribuciones calculadas en cada paso temporal son agregadas
para obtener una distribucion correspondiente a la totalidad de la ventana de prediccion.
Ademas, los resultados son llevados nuevamente a coordenadas de la pagina a través de las
transformaciones inversas a las realizadas en el procesamiento de datos (aplicar el factor sobre
desplazamientos en la mirada).

Para evaluar estas distribuciones se utilizan métricas de mapa de calor. Para ello, en cada
ventana de tiempo de prediccion se generan 4 imagenes. En |6.51 se observa la pagina web en
su totalidad en negro, y sobre esta puntos blancos correspondientes a las fijaciones llevadas
a cabo en dicho periodo de tiempo por el usuario. En la imagen [6.52| se agregan los demas
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puntos de mirada, registradas por el EyeTracker, es decir, se agregan las sacadas y los puntos
indefinidos.

Figura 6.51: Fijaciones realizadas en una Figura 6.52: Datos de mirada (fijaciones,
ventana de tiempo de prediccion (ground sacadas y puntos indefinidos) para una
truth). ventana de tiempo.

Figura 6.53: Distribucion de probabilidades  Figura 6.54: Distribuciéon generada a partir
creadas a partir de puntos reales para una  de puntos muestreados para una ventana de
ventana de tiempo de prediccion. tiempo.

Las distribuciones mostradas en las figuras y son llevadas a las mismas escalas
de colores, y se muestran en las imagenes y respectivamente. Posteriormente, las
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imégenes son re-dimensionadas para aliviar la complejidad computacional. Finalmente estas
imagenes son tratadas con las métricas programadas en [21].

Las métricas de evaluacion se utilizan en estudios como [I8], 56], al igual que lo realizado
en [10]. Son definidas a continuacion, donde S representa los resultados de saliencia obtenidos
(ilustraciones y6.54), y G representa un mapa de saliencia generado a partir de los datos

de fijaciones de los usuarios (ilustraciones v 16.52):

Area Under Curve ROC (AUC): Es el area bajo la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic). La curva ROC es usada para la evaluacion de clasificadores mediante dife-
rentes valores de threshold. El saliency map generado es usado como clasificador, donde para
cada punto del estimulo con un valor de saliency mayor al threshold se le asigna una fijacion.
Luego se comparan estos resultados con las fijaciones reales.

Variando los valores de threshold se va generando la curva, al graficar las tasas de “false
positives” versus “true positive”. La fraccion de area bajo la curva es la medida utilizada. La
prediccion perfecta corresponde a un valor de AUC' = 1.

Existe una variante, llamada AUC-Judd. En esta, para valor de threshold, la tasa de
“true positives” se calcula como el ratio entre los valores “true positives”, es decir, valores
del mapa de saliencia que con valor mayor al threshold en los pixeles categorizados como
fijaciones, y el total de fijaciones. La tasa de “false positive” es el ratio entre “false positives”
y el total de pixeles en el mapa de saliencia con valores superiores al threshold, pero que no
son considerados como fijaciones.

Otra variante corresponde al denominado AUC-Boriji, el cual usa un muestreo aleatorio
uniforme de los pixeles como negativos y define los valores del saliency map sobre el threshold
en estos pixeles como falsos positivos.

Normalized Scanpath Saliency (NSS): Es una correspondencia entre los mapas de
saliencia y los datos reales (ground truth), calculado como la saliencia promedio normalizada
en las posiciones de las fijaciones [22]. A diferencia de los valores de AUC, los valores absolutos
de saliencia son usados en el calculo de esta métrica.

NSS es sensible a los falsos positivos y a transformaciones monotoénicas (transformar un
conjunto de niimeros en otro que preserve el orden del conjunto original). Por otro lado, dado
que los valores de saliencia son restados, es una métrica invariante a las transformaciones
lineales tales como los contrastes. Dado un mapa S y un mapa binario de fijaciones G7, se
calcula:

NSS(S,G) = %Z Six Gf

Donde N es la cantidad de pixeles considerados como fijaciones, i indica un pixel particular,
y se ha normalizado el mapa original S para que tenga una media cero y desviaciéon estandar
de 1:

v=yel 5:5;(—’;()5)

Un valor de cero indica que el mapa es completamente aleatorio, un valor positivo indica una
correlacion entre los puntos de fijaciones reales y la saliencia calculada y un valor negativo
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indica que la saliencia de los puntos reales es pequenia (mal resultado). un valor positivo c,
corresponde a que las fijaciones caen en sectores del mapa de saliencia con valor ¢ veces sobre
el promedio.

Linear Correlation Coefficient (CC): La correlacion lineal mide la fuerza en la relacion
lineal entre dos variables

CC(G, S) =

Donde p y o corresponden a la media y desviacion estandar de de los valores en los mapas.
CC estén en el rango [-1,1] y para valores cercanos a 1/-1 existe una mayor relacion enetre
ambas variables.

Similarity Score (SIM): Es una medida de que tan similar son dos distribuciones.
Después de que cada distribucién es escalada para que sume 1, se suman los valores minimos
para cada punto en las distribuciones. Un valor de 1 indica que ambas distribuciones son
iguales. Un valor de 0 indica que las distribuciones no se superponen y son completamente
diferentes.

S = Zmin(Pi,j, Qiyj)COaniJ = Z Qi,j =1
i, i,

ij

Finalmente, los resultados promedio dentro de las muestras de los 10 folds evaluados
usando validacion cruzada se muestran en la tabla [6.17, Para la construccion de esta tabla,
se han calculado las métricas AUC-Judd, AUC-Borji y NSS a partir de la comparaciéon entre
los datos de los mapas de datos de mirada (véase y las distribuciones generadas a partir
de puntos muestreados(véase y a partir de los datos de fijaciones (véase con dicha
distribucién. Al mismo tiempo, para evaluar la diferencia entre las distribuciones generadas
a partir de una muestra de puntos y las generadas a partir de conocer los puntos reales
dentro de la ventana de tiempo de prediccion (6.53) se han usado las métricas de CC y SIM.

Tabla 6.17: Resultados métricas Saliency map para modelo de 128 neuronas en encoder.

NSS AUC Judd AUC Borji CC SIM

Fold gaze-pred fixation-pred | gaze-pred fixation-pred ‘ gaze-pred fixation-pred ‘ pred-dist ‘ pred-dist
1 11,4802 17,3195 0,9811 0,9995 0,9063 0,9987 0,8761 0,6907
2 12,0851 16,8782 0,9899 0,9995 0,9619 0,9991 0,9176 0,7395
3 11,7547 17,2196 0,9751 0,9997 0,9298 0,9992 0,8581 0,6789
4 11,0441 17,7417 0,9492 0,9997 0,8844 0,9994 0,7871 0,5788
5 11,7460 16,9889 0,9856 0,9997 0,9375 0,9991 0,8585 0,6805
6 11,4116 18,6434 0,9426 0,9997 0,8820 0,9988 0,8685 0,6640
7 11,3963 18,1097 0,9611 0,9997 0,9003 0,9991 0,8664 0,6510
8 11,9202 17,5664 0,9923 0,9995 0,9462 0,9993 0,8737 0,6611
9 11,7353 17,3290 0,9901 0,9996 0,9326 0,9993 0,9019 0,7294
10 11,2118 16,5682 0,9638 0,9995 0,9347 0,9989 0,8377 0,6329
Promedio 11,579 17,436 0,973 1,000 0,922 0,999 0,865 0,671
(0,325) (0,611) (0,018) (0,000) (0,027) (0,000) (0,035) (0,046)
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Es importante notar que las métricas anteriores en general son utilizadas para comparar
mapas de saliencia con mapas de ground truth de las fijaciones llevadas a cabo por los
usuarios. Sin embargo, en este trabajo se han utilizado para la comparaciéon a nivel “gaze
data”, es decir, se consideran una aglomeraciéon de puntos relacionados a una fijaciéon como
un conjunto de puntos independientes en vez de un s6lo punto. Por esta razon, la figura de
ground truth presenta una mayor cantidad de puntos que lo cominmente presentado en la
literatura.

De las métricas se puede apreciar lo siguiente. Primero, al comparar los mapas de saliencia
generado a partir de los puntos reales, lo que se esta haciendo es utilizar los verdaderos puntos
para generar distribuciones de los siguientes movimientos alrededor de estos. Por lo tanto,
por definicion, sus métricas de NSS, AUC Judd y AUC Borji, tenderan a ser buenas (por
definiciéon los puntos caeran dentro de las zonas con mas saliencia). Por esta razén no se
agregan dichas métricas en los resultados reportados.

Por otro lado, las distribuciones generadas a partir de la prediccién de puntos en la ventana
de predicciéon generan un nuevo punto en cada paso temporal (el cual no necesariamente
corresponde a un punto real del usuario), alrededor de este se generan distribuciones de
movimiento y se escoge un nuevo punto para repetir el procedimiento. Se espera que a lo
largo de la secuencia, la distribucion sea més dispersa, lo que se evidencia al comparar las
imagenes con[6.53] Sin embargo, al ser una ventana de tiempo pequena, la suma total de
los movimiento debe generar una distribuciéon de probabilidades donde su masa se presente
bastante cercana a los puntos reales. Siguiendo esta idea, las métricas de NSS y AUC nos
demuestran los buenos resultados obtenidos. Se observa que las métricas usando los datos de
mirada tienden a ser menores que al considerar solo los puntos catalogados como fijaciones,
debido a que los puntos de indefinicion o de sacadas tienden a presentar mas dispersion.

Aunque los resultados de saliencia son buenos, es bueno comparar los mapas generados
con los mapas de saliencia creados a partir de puntos reales. De la métrica CC se observa una
fuerte correlacion entre ambas distribuciones (superior al 80 %). De la métrica de similitud
se observa que en términos de histograma, los mapas comparados pixel a pixel tienden a ser
similares (SIM mayor a 0.5), sin embargo, se reporta una menor correlacion pixel a pixel.

En conclusién, en ventanas de tiempo de prediccion pequenas, en este caso de un segundo,
los mapas de saliencia generados a partir de estimaciéon de desplazamientos de la mirada
tienden a ser representativos de los datos de mirada reales. Por lo tanto se espera que la
informacion adquirida por el modelo sea de utilidad para estimar las probabilidades de que
un usuario visite cada una de las areas de interés definidas.

Para finalizar, es importante notar las ventajas y debilidades de este modelo. Se puede
apreciar que el modelo logra calcular distribuciones en ventanas de tiempo de menor tamano.
Sin embargo, se observa mayor divergencia al querer calcular la distribucién en una ventana
de prediccion completa. Al darle poco peso al factor de divergencia KL en la funcion de
pérdida, esta tiende aumentar, sin embargo se mantiene en un error acotado. Por lo tanto se
espera que al variar el término wgy a un mayor valor, la red intente mejorar estos resultados
en su proceso de entrenamiento.

Los resultados de este modelo dan a pensar en que este tipo de informacion estimada
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puede ser de mayor utilidad en la prediccion de areas de interés, por lo cual en la siguiente
seccion se utilizara este enfoque para la estimacion de resultados similares a los buscados en
el escenario uno.

6.4.8. Modelos Gaze Data para la predicciéon de AOI’s

Modelo predicciéon de AOI’s temporal

Para predecir las areas de interés alcanzadas por el usuario en una ventana de tiempo de
prediccion, primero se definen estas al igual como se hizo en el primer escenario, tal como se
muestra en la figura[6.1] Notar que como se esté trabajando a escala méas reducida, se busca
la continuidad de los datos y por lo tanto no se elimina el AO I correspondiente a la ventana
de registro. Al mismo tiempo, no se hace la simplificacion a 4 AOI’s. Siguiendo el ejemplo
anterior, en el cual se hacen predicciones en diferentes pasos temporales, en esta ocasion se
busca la prediccion de alcances de AOI’s en tiempos discretos. Dado que se quiere conservar
la estructura del modelo anterior, en un primer intento se desarrolla una arquitectura que
permita predecir los movimientos de la mirada y al mismo tiempo los alcances de los AOI’s.

GMM BMM
Softmax Softmax
T T
Yn-1 Vn

LSTM LSTM
— | — |
N-1 N

'y
Z=t> 27

Figura 6.55: Arquitectura prediccion AOT’s temporal.

En este modelo, se puede observar que los inputs para el encoder corresponden a la conca-
tenacion de los vectores dx; mas el vector AOI; que es la version one-hot del AOI alcanzado
en dicho paso temporal. Es decir, es un vector de largo 7, correspondiente a los 6 AOI’s
definidos mas el cero. El vector presenta solo ceros a excepcion de un 1 en el area de inte-
rés alcanzada. Si no se alcanza ninguna, el 1 corresponde al AOI simbélico cero. Ademas se
entrega como input las coordenadas x; directamente.

El razonamiento detras de los inputs escogidos es, en primer lugar, entregar informacion
de los patrones de movimiento del usuario (dz;), pero ademés las zonas en las cuales se
encuentra posando la mirada el usuario (z) y al mismo tiempo si estos movimientos han
implicados fijaciones en los AOI’s. Se espera que esta informacién pasada revele los patrones
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de movimiento futuros y las coordenadas en las que se encuentra el usuario, lo cual puede
ser usado indirectamente para conocer en mayor detalle las AOI’s en las cuales podria haber

fijaciones.
La segunda diferencia corresponde al decoder, el cual en cada paso temporal entrega un
output que permite encontrar los parametros de las distribuciones gaussianas para los movi-

mientos de la mirada, pero también los pardmetros a que permiten encontrar una distribucion
para el AOI alcanzado en el paso temporal a través de la formula [6.11

i el'p(dit) i i
ay, = — = q, € (0,1), a, =1 (6.11)
Saort eap(al) Z

Por lo tanto, ademés de lo anterior, se agrega un nuevo término a la funciéon de pérdida,

segun la formula [6.12

Nirain Naor+1

1
Laor = N E E A;log (a;) (6.12a)
train o
1 J=1
Total Loss = LR—i—wKLLKL +LAOI (612b)
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Figura 6.56: Costo de reconstrucciéon por Figura 6.57: divergencia de Kullback Leibler
epoch, modelo 2 por epoch, modelo 2.
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Figura 6.58: Costo softmax AOI por epoch, Figura 6.59: Costo total por epoch,
modelo 2 Loyt = Lr +wigrLgr + Laor, modelo 2
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Este modelo es aplicado corriendo los conjuntos de entrenamiento y test de los k-folds.
En primera instancia, se corre el modelo con los parametros de ventana de tiempo de 7 =5
segundos, A = 1 segundo y § = 3 segundos, con los demés parametros:

e tamano de los batches : 100 e numero de mezclas : 20
e decay rate: 0.999 e epochs : 1000

o tasa de aprendizaje: 0.001 e numero de neuronas encoder: 256

e clip de gradiente: 1

e probabilidad dropout encoder : 0.9 ¢ nmero de neuronas decoder: 256

e probabilidad dropout decoder : 0.9 e tamano vector z: 128

o wgy : 0.01 e temperatura : 1

Se puede apreciar que en cada fold se tiene un comportamiento bastante similar. En la
imagenes y se observa que los costos de los datos de desplazamiento de la mirada
y de la prediccion de AOT’s disminuye a lo largo de las iteraciones de entrenamiento. Sin
embargo, al igual que en el modelo anterior la divergencia de KL aumenta hasta un valor
cercano a 3.

Aplicando el modelo a los conjuntos de test de los diferentes folds, se obtienen las siguientes
métricas promedio:

e Ly entrenamiento: -3.41 o Lp test: -3.33
e Ly entrenamiento: 2.68 o Ly test: 2.68
o [ 4o; entrenamiento: 0.08 o L o test: 0.07
o Lrou entrenamiento: -3.33 ® L, test: -3.31

De los resultados, se puede concluir que el modelo logra aprender los patrones de predic-
cién de AOI’s en los datos de entrenamiento, de manera lenta. Al mismo tiempo, dado que
las funciones de pérdida tanto en los conjuntos de entrenamiento como de testeo parecen
cercanos, se tiende a pensar que el modelo es generalizable a este tltimo conjunto. Para ase-
gurar esto, se prueba el modelo en la generaciéon de muestras a partir de datos de diferentes
ventanas de informacion.

En este modelo, solo se requiere la estimacion de un resultado, por lo cual la generacion de
muestras se puede hacer de dos maneras: una seleccion del AOI que maximice la probabilidad
segin el modelo (método argmax) o la seleccién a partir de la distribuciéon de probabilidad
segun la distribucién sobre las posibles alternativas calculadas por la red.

El método de muestreo a partir de las distribuciones se puede aplicar de diferentes maneras,
por lo cual, su medidas puede quedar representada por el valor L 4o; reportado anteriormente.

En conclusion el aprendizaje del modelo es generalizable al conjunto de testeo, sin embargo,
no es suficiente para obtener buenos resultados en las predicciones de la ventana de tiempo
de prediccion. Por lo tanto, en un siguiente modelo se aplica este mismo procedimiento a la
prediccion de solo el siguiente AOL.
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Debido a lo anterior, se piensa también que los datos de entrada (ventana de informacion)
no aportan lo suficiente para una predicciéon favorable, por lo cual mas adelante se intenta
obtener mejores resultados agregando datos de EEG a la red.

Modelo prediccion del proximo AOI

Este modelo se basa en el anterior, sin embargo, los outputs pasan a ser sélo el proximo
AOI visitado por el usuario en la ventana de tiempo de prediccion. No se busca la prediccion
de las distribuciones de movimiento de los datos de mirada porque el primer modelo ejecutado
demuestra buenos resultados en este ambito. Por lo tanto, en la ilustraciéon se muestra
que el decoder solo utiliza la funciéon softmax para la generaciéon de distribuciones sobre el
proximo AOI. Es decir, la funcion de pérdida estéd dada por la ecuacion Se mantiene el
término Ly ya que aun se utilizan datos de movimiento de la mirada en el encoder, lo que
permite aproximar una distribuciéon gaussiana z entregada como input en el decoder.

TotalLoss = Laor +wir Lk (6.13)

Il 1

Figura 6.60: Arquitectura prediccion AOT’s temporal.

Se define el proximo AOI como aquel AOI que es alcanzado en la ventana de prediccion
en primer lugar, pero que no es el dltimo alcanzado en la ventana de informaciéon. En caso
de no existir se establece con el AOI simboélico 0. Por esta razon, para evitar la no existencia,
se aumenta el tamano de la ventana de prediccion a 3 segundos.

Este modelo es aplicado corriendo los conjuntos de entrenamiento y test de los k-folds, con
los parametros de ventana de tiempo de 7 = 5 segundos, A = 3 segundos y § = 3 segundos
y los demas parametros:

e tamano de los batches : 100 e tasa de aprendizaje: 0.001
e decay rate: 0.999 e clip de gradiente: 1
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probabilidad dropout encoder : 0.9 e nimero de neuronas encoder: 256

[

e probabilidad dropout decoder : 0.9 e numero de neuronas decoder: 256
e wgy : 0.01 e tamano vector z: 128

e epochs : 1000 e temperatura : 1

Se puede apreciar que en cada fold se tiene un comportamiento bastante similar. En este
modelo se observa que el costo de softmax de AOI, al igual que en el caso anterior, no
logra un entrenamiento deseable, donde los valores tienden a oscilar entre iteraciones, sin
una disminucion marcada. Por otro lado, manteniendo el mismo valor para wg, se logra una
disminucién de los valores de Ly, por lo cual, el z estimado presenta un comportamiento
mas similar a una distribucion N (0, 1). Esto se puede ver graficamente en [6.61], [6.62 y [6.63]
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Figura 6.61: Costo softmax AOI por epoch, Figura 6.62: divergencia de Kullback Leibler
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Las métricas promedio obtenidas al correr el modelo en los k-folds son las siguientes:

e Ly entrenamiento: 0.27 o Ly test: 0.24
e L, 05 entrenamiento: 0.01 o L 0 test: 0.02
e Lr,q entrenamiento: 0.02 ® Lipoa test: 0.03
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De este modelo se puede apreciar lo siguiente. Dado que los resultados de Ly, tienden a
disminuir a lo largo de las iteraciones, se piensa en alguna correcciéon a los modelos anteriores
que permita este comportamiento independientemente de aumentar el valor de wgr..

Dada la distribuciéon de probabilidades calculada para una ventana de tiempo de predic-
cion, se requiere de la eleccion de un AOI (muestreo). Para ello se pueden usar diferentes
métodos. Para evaluar la calidad del modelo, en primer lugar se utiliza el método “argmax”,
es decir, considerar el proximo AOI como aquel que presente la mayor probabilidad de ocu-
rrencia. Al realizar esto la métrica de accuracy para el conjunto de test resulta ser de 3,58 %.
Por lo tanto, se concluye que el aprendizaje del modelo no es suficiente para la eleccion del
siguiente AOI en la ventana de prediccion.

Modelo Prediccién préximo AOI con EEG

Posteriormente, para mejorar la informacion usada en el encoder, se agrega la informacion
de EEG. La arquitectura se presenta en la imagen [6.64 Dado que la tasa de muestreo de los
datos EEG es mayor, se debe agregar una segunda red de largo M., la cual entrega un estado
oculto final h. que es concatenado con z antes de aplicarle la funcion tanh(), generando Hy
para el decoder como la concatenacion de los resultados entregados por las redes de EEG y
los datos de mirada.

N(0,1)

Figura 6.64: Arquitectura prediccion AOI’s temporal.

Los datos de EEG se entregan en forma de vectores E; que constan de los valores tomados
por cada electrodo, ajustados por la linea base del usuario.

Este modelo es aplicado corriendo los conjuntos de entrenamiento y test de los k-folds, con
los parametros de ventana de tiempo de 7 = 5 segundos, A = 3 segundos y § = 3 segundos
y los demas parametros:
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tamano de los batches : 100
decay rate: 0.999

tasa de aprendizaje: 0.001
clip de gradiente: 1

probabilidad dropout encoder Gaze :

0.9
e probabilidad dropout encoder EEG : 0.9 i
e probabilidad dropout decoder : 0.9 °

wgy, : 0.01

epochs : 1000

numero de neuronas encoder Gaze: 256
nimero de neuronas encoder EEG: 256
ntmero de neuronas decoder: 512
tamano vector z: 128

temperatura : 1

Se observa al correr el modelo en los conjuntos de entrenamiento y test, un comportamiento
similar al modelo anterior. El costo de softmax de los AOI tiende a bajar a través de las
iteraciones en el conjunto de entrenamiento, al igual que la divergencia KL. Sin embargo,
los costos de softmax en el conjunto de testeo tienden aumentar, lo que implica un sobre-
entrenamiento de la red. En las imagenes se destacan los valores menores de los costos en el
conjunto de entrenamiento, lo cual ocurre en las primeras iteraciones.
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4.

Al correr el modelo en los diferentes k-folds, se obtienen las siguientes métricas en prome-

134



dio:

e Ly entrenamiento: 0.2 o Ly test: 0.23
e L, 05 entrenamiento: 0.05 e L, o5 test: 0.15
o L1y entrenamiento: 0.05 ® Lo test: 0.15

Para evitar el sobre-entrenamiento, se ejecuta el modelo nuevamente, pero disminuyendo
el namero de neuronas del encoder (ambas redes) y del decoder a 128. Ademaés, se utilizan
probabilidad de mantencion de dropout de 0.8 en todas las redes.

En las ilustraciones [6.68],[6.69] y [6.70] se observa un ejemplo dentro de las k-fold iteraciones.
Aunque el modelo presenta buen entrenamiento en los conjuntos de entrenamiento, en los

conjuntos de testeo aiin se presentan los problemas de poca genralizaciéon de los patrones

aprendidos por la red.
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Al correr el modelo en los diferentes k-folds, se obtienen las siguientes métricas en prome-
dio:
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o Ly entrenamiento: 0.28 o Ly test: 0.28
e L, 05 entrenamiento: 0.058 o L 0 test: 0.14

o L1y entrenamiento: 0.061 ® Lo test: 0.14

En conclusion, este modelo tiende a demorar demasiado en testear cada muestra del con-
junto de testeo y, sin embargo, las ganancias en la disminucién de costo en el conjunto de
entrenamiento a lo largo de las iteraciones (se observa una mayor concentracion cercana a
cero, con menos oscilaciones) no son generalizables para el conjunto de testeo, atin cuando
se utilicen métodos que permitan disminuir el sobre-entrenamiento de la red.

Modelo prediccion préoximo AOI con separacion de datos de mirada

Respecto a la correccion del modelo para disminuir Lgj, se propone la separacion de los
datos de mirada en diferentes redes, de manera que la red encargada de generar z sélo reciba
informacion de las desviaciones de mirada, ajustadas por el factor para que su desviacion
estandar sea 1. En la imagen [6.71 se observa la nueva arquitectura, con los mismos datos de
entrada que el modelo planteado en [6.4.8]
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Figura 6.71: Arquitectura prediccion proximo AOI con separacion de datos encoder.

El estado inicial para el decoder se calcula a partir de la funcion tanh() aplicada a la
concatenacion de z, hy v hs. Se espera que el comportamiento del decoder respecto a Lor
no cambie, ya que la informaciéon codificada es la misma. Por otro lado, z que le deberia
permitir mayor similitud a una distribucion N (0, 1), disminuyendo L.

Este modelo es aplicado corriendo los conjuntos de entrenamiento y test de los k-folds, con
los parametros de ventana de tiempo de 7 = 5 segundos, A = 3 segundos y § = 3 segundos
y los demas parametros:
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tamano de los batches : 100

decay rate: 0.999

tasa de aprendizaje: 0.001

clip de gradiente: 1

probabilidad dropout encoder AOI : 0.9

e wgy : 0.01

e epochs : 1000

e nimero de neuronas encoder AOI: 128
e nimero de neuronas encoder gaze: 256

e nimero de neuronas encoder coordena-

das: 128

e numero de neuronas decoder: 256

e probabilidad dropout encoder gaze : 0.9

e probabilidad dropout encoder coorde-

nadas : 0.9 e tamano vector z: 128

e probabilidad dropout decoder : 0.9 e temperatura : 1

Al entrenar los modelos en los k-folds, se observa un comportamiento bastante particular.
Se observa que L, tiende a empezar con valores cercanos a la cota del modelo anterior (valor
cercano a 0.2) pero presenta fuertes oscilaciones en algunas iteraciones. Este comportamiento
se presenta de manera diferente en cada fold y puede ser debido al bajo valor de wg,, el cual
permite mayor holgura a la minimizacion de Lgy,.
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Figura 6.73: divergencia de Kullback Leibler
por epoch, modelo 5.

Figura 6.72: Costo softmax AOI por epoch,
modelo 5
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Figura 6.74: Costo total por epoch, modelo
5.

Al correr el modelo en los diferentes k-folds, se obtienen las siguientes métricas en prome-
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dio:

e Ly entrenamiento: 0.20 o Ly test: 0.20
e L, 05 entrenamiento: 0.001 e L, o5 test: 0.018
o Lpoa entrenamiento: 0.007 o Lo test: 0.02

Se puede observar que este modelo presenta mejora es cuanto al tiempo de convergencia
a los valores mas bajos de Ly, que el modelo sin separacion en el encoder. Al mismo tiempo
L o7 tiene una fuerte mejora en el conjunto de entrenamiento. Sin embargo, L 4o del conjunto
de test no logra capturar esas mejoras. Por lo tanto, se espera que el valor de accuracy no
sea mucho mejor que los modelos anteriores.

Al igual que en el modelo presentado en se generan muestras de proximos AOI’s en
las ventanas de tiempo de prediccion, lo cual entrega un accuracy de 20 %, lo cual supera
bastante al modelo anterior. Sin embargo, el método de seleccién del proximo AOI basado
en escoger el drea de mayor probabilidad no es suficiente.

Posteriormente, se ejecuta el mismo modelo, pero disminuyendo la probabilidad de man-
tencion de dropout a 0.8 en todas las redes (encoder y decoder), de manera de evitar el
sobre-entrenamiento de la red. Al ejecutar este modelo, no se logran mayores mejoras en el
conjunto de entrenamiento, y se observan peores valores en los conjuntos de testeo.

o [ entrenamiento: 0.20 o L test: 0.20
e L, o5 entrenamiento: 0.001 e L o5 test: 0.027
o L1y entrenamiento: 0.007 ® L test: 0.03

Conclusiones finales

Finalmente, dado los diferentes modelos anteriores, se puede concluir que esas arquitec-
turas no son lo suficientemente fuertes como para generar resultados generalizables a los
conjuntos de testeo, por lo cual, las probabilidades puedes ser usadas pero no necesariamente
escogiendo el proximo AOI en la ventana de prediccion con el método de argmax, sino que
se deben considerar diferentes alternativas de muestreo a partir de distribuciones categoricas
o en su defecto, intentar mejorar los modelos con nuevas estructuras y datos de entrada.
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6.5. Modelo prediccién de estados mentales

6.5.1. Idea general y esquema de la solucién

Posteriormente a los modelos de prediccion de datos de la mirada y alcance de los AOT’s, se
generan modelos de prediccion de diferentes caracterizaciones mentales del usuario, de manera
que el sistema recomendador entregue informaciéon tanto de los movimientos oculares como
de indices relacionados al estado mental de los usuarios.

La idea se basa en las ventanas de predicciéon descritas en la seccion [6.4.4] en la cual
se explica la generacion de “ventanas de informaciéon” y “ventanas de prediccion”. Se busca
generar un modelo similar a los planteados para la predicciéon de los movimientos en los
datos de la mirada del usuario, pero que se puedan correr entregando resultados de manera
independiente a los antes mencionados.

Para ello, se utilizan ciertas métricas como gold estandar, dependiendo del indice a es-
tudiar, creando una etiqueta para cada ventana de tiempo de prediccion del conjunto de
entrenamiento a partir de métodos de clusterizacion.

Dado los clusters generados, se almacenan los centros de cada uno de ellos, de manera que
para cada ventana de tiempo de predicciéon en los datos de testeo se pueda crear una etiqueta
segun el cluster més cercano creado con los datos de entrenamiento.

La métrica para evaluar la calidad de los clusters corresponde al puntaje de silhouette.
Este es un método de validacion e interpretacion de consistencia dentro de los clusters. Es
una métrica que entrega valores en el intervalo [-1,1] donde valores mayores indican que el
objeto es fuertemente clasificado en su cluster y débilmente en los otros.

La métrica anterior se calcula punto a punto. Sea a(i) la distancia promedio de el punto
i a todos los deméas puntos pertenecientes a su cluster. Sea b(i) la distancia promedio més
pequena de i a los puntos pertenecientes a los otros clusters. Entonces se define el valor de
silhouette para el punto i como:

b)) — ()
s(i) = max(a(i), b(i))

El promedio de s(i) sobre todos los puntos de un cluster es una medida de que tan estrecha-
mente agrupados estan los puntos dentro de un cluster. Y el promedio sobre todos los datos
es una medida de que tan apropiadamente ha sido clusterizado los datos.

En las siguientes secciones se explican los conceptos a utilizar y los modelos planteados
para cada uno de ellos.

El esquema de la utilizacion es el mismo que el usado para el modelo de prediccion de
fijaciones del segundo escenario, segin la figura [6.39] El tinico cambio corresponde a la pro-
gramacion de los scripts principales llevados a cabo en TensorFlow.
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6.5.2. Valencia y excitacion

En primer lugar, se utiliza el denominado modelo plano de valencia y excitacion, usado
generalmente para el estudio de estados emocionales. Este plano consta de los ejes de valencia
(valence) y excitacion (arousal), tal como se muestra en la figura[6.75] presentada en el estudio

I87.
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Figura 6.75: Estados emocionales y sus posiciones en el plano de valencia excitacion.

Diferentes emociones son ubicadas dentro de este plano. La valencia define si la emocién
es positiva o negativa y en que grado (cuadrantes derecho o izquierdo respectivamente) y la
excitacion define la intensidad de la emocién, yendo desde calmado (valor bajo) a emocionado
(valor alto).

En el mismo estudio, se establecen las formulas para caracterizar los valores de valencia y
excitacion. Para ello, utilizan los electrodos AF3, AF4, F3 y F4 para su representacion.

Excitacion

Para el caso de la excitacion, se extraen las bandas alfa [8-12] Hz y beta [12-30] Hz,
mediante un filtro pasa-banda con una ventana de butter de orden 6.

La banda beta se asocia a estados de alerta o excitaciéon mientras que la banda alfa se
asocia a estados de relajacion o inactivacion. Por lo tanto, el ratio usado para indicar la
excitacion es beta/al fa. Este ratio es calculado para cada electrodo AF3, AF4, F3, F4, punto
a punto.

En la siguientes ilustraciones [6.76], [6.77], [6.78], [6.79] se muestra el calculo del ratio para los
cuatros electrodos en una ventana de prediccion de ejemplo. Para hacer métricas comparables
entre ventanas de prediccion de diferentes usuarios, se normaliza la sefial en el intervalo [-1,1].

Se puede observar que en general la senal se mantiene constante en torno a un valor con ele-
vadas desviaciones puntuales. Se puede considerar que valores superiores a cero corresponden
a estados de excitacion y bajo cero, a relajacion.
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Posteriormente, cada ventana de tiempo de prediccion es caracterizada por la media de
sus ratios de Excitacion en cada electrodo. Se espera que, dado el tiempo de la ventana,
y la cantidad de muestras para cada electrodo, los peaks de la senal de ratios no afecten
demasiado. Utilizando estas cuatro variables, se genera un indicador de una excitacion alta
o baja en la ventana de tiempo correspondiente.

Se lleva a cabo una clusterizaciéon de las ventanas de predicciéon en el conjunto de en-
trenamiento, utilizando dos clusters (relacionados a las dos categorias de excitacion). Los
resultados de cada cluster (centros) son almacenados para crear etiquetas de las ventanas de
prediccion en los conjuntos de testeo.

Sefial normalizada electrodo AF3 Sefial normalizada electrodo AF4
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Figura 6.76: Senal normalizada electrodo Figura 6.77: Senal normalizada electrodo
AF3 para una ventana de prediccion AF4 para una ventana de prediccion
Sefial normalizada electrodo F3 Sefial normalizada electrode F4
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Figura 6.78: Senal normalizada electrodo F3 Figura 6.79: Senial normalizada electrodo F4
para una ventana de prediccion para una ventana de prediccion

El modelo de cluster se realiza con K-means. En la ilustracion se muestra el clus-
ter generado para las ventanas de prediccion del conjunto de entrenamiento en el primer
fold. El grafico corresponde a la reduccion de variables utilizando el método de PCA a dos
dimensiones, mostrando una varianza explicada de 50 %.
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Cluster de Excitacion 2 clusters, PCA varianza = 0.532356
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Figura 6.80: Clusters estados de valencia conjunto de entrenamiento, fold 1

En la tabla [6.18] se presenta la cantidad de ventanas de tiempo en cada categoria para
conjunto de entrenamiento y de test. Se observa que en la mayoria de los casos las ventanas
son categorizadas en la clase de alta excitacion, siendo aproximadamente el 80 % de los casos
en el conjunto de entrenamiento y 75 % en los conjuntos de test.

Tabla 6.18: Ventanas por clase, indice de excitacion, conjuntos de entrenamiento y test, por
cada fold.

Fold

Conjunto Etiqueta 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Promedio Total
Train Alta 658 713 669 669 669 658 2764 669 658 658 879 8785
(%) (20%) (21%) (20%) (20%) (20%) (20%) (80%) (20%) (20%) (20%) (26 %) (26 %)
Baja 2660 2677 2615 2615 2615 2660 698 2615 2660 2660 2448 24475
(%) (80%) (79%) (80%) (80%) (80%) (80%) (20%) (80%) (80%) (80%) (74 %) (74 %)

Test Alta 87 63 92 92 92 87 147 92 87 87 93 926
(%) (26%) (24%) (25%) (25%) (25%) (26%) (75%) (26%) (26%) (26%) (28 %) (28 %)

Baja 253 205 282 282 282 253 49 282 253 253 239 2394

(%) (74%) (716%) (75%) (75%) (75%) (74%) (25%) (75%) (74%) (74%) (72%) (72%)

El primer modelo corresponde a la prediccion de la excitacion del usuario en la ventana
de prediccion. Para ello se utiliza una red de encoder-decoder en la que la informaciéon de
los electrodos AF3, AF4, F3 y F4 de la ventana de informacion, filtradas por pasa-banda y
ajustadas por linea base, es codificada para que luego una red de decodificaciéon entregue las
probabilidades de ser una excitaciéon alta o baja.

En la ilustracion se muestra un modelo de encoder-decoder que funciona como cla-
sificador de secuencias. En el encoder, se codifican los datos de la ventana de informacion.
Con esto, se genera un estado h con el cual se genera una ponderacion b, + Wj,h para la
generacion de un resultado softmax, E, es decir, las probabilidades de que la ventana de
prediccién pertenezca a una de las dos clases de excitacion. La funcién de pérdida para el
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modelo queda representado por la ecuacion

1 Nirain 2

- E;log (E. 6.14
Ntrain Z ]Zl J g( ]) ( )

i=1

LEa:citacion -

Este primer enfoque permite crear un clasificador sin la necesidad de generar features repre-
sentativas, sino que se busca que la red aprenda a leer las senales directamente, con lo cual
se espera un menor tiempo de ejecucion por parte del sistema recomendador.

¥

Figura 6.81: Arquitectura prediccion estado de excitacién en ventana de prediccion.

Este modelo es aplicado corriendo los conjuntos de entrenamiento y test de los k-folds, con
los parametros de ventana de tiempo de 7 = 5 segundos, A = 3 segundos y 6 = 3 segundos
y los demas parametros:

e tamano de los batches : 100 e probabilidad dropout encoder : 0.7
e decay rate: 0.999 e epochs : 1000
e tasa de aprendizaje: 0.001 e nimero de neuronas encoder: 256

En la imagen [6.82] se observa el proceso de entrenamiento de la red en el primer fold,
comportamiento compartido en las otras particiones. La funcién de pérdida disminuye en los
conjuntos de entrenamiento. Sin embargo, este aprendizaje de la red no es generalizable a
los conjuntos de test, lo que se ve en el aumento de la funcién de pérdida a lo largo de las
iteraciones.

De las sefiales de excitacion de los electrodos (figuras [6.76] [6.77] [6.78] v [6.79) se observa

que para una ventana de tiempo, se tiende a tener valores positivos o negativos de manera
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muy marcada. Sin embargo, el modelo no es capaz de aprender la tendencia de estas senales
al cambiar de ventana temporal, es decir, desde la ventana de informaciéon a la ventana de
prediccion.
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Figura 6.82: Funciéon de pérdida a lo largo de las iteraciones, modelo Excitacion.

Valencia

Para el caso de valencia, se mide comparando los niveles de activacion entre dos hemisferios
corticales. La inactivacion del hemisferio frontal izquierdo se asocia a emociones negativas, y
la inactivacion del hemisferio frontal derecho se asocia a una idea de respuesta, con emocion
positiva. Utilizando los electrodos F3 y F4, y sus bandas alpha («) y beta(/3), se puede
caracterizar la valencia a partir de la siguiente formula valencia = apy/Brs — ars/Brs.

Para cada ventana de tiempo de prediccion se genera una “senal de valencia”, dada por la
formula anterior. Para esto, la senal de cada electrodo en la ventana de prediccion, F3 y F4,
es ajustada por la linea base del usuario y luego se aplica un filtro pasa-banda con ventana
de butter de orden 6, con rango (8-12) Hz para la senal alpha y (12-30) para la sefial beta.

Dado lo anterior, cada ventana puede ser representada a partir de su senal de valencia.
Para ello, se utiliza la valencia media dentro de la ventana para crear una de las categorias:
positivo o negativo. Dada la naturaleza de la féormula de valencia, valores mayores a cero
corresponden a valencia positiva y valores menores a cero a valencia negativa.

A pesar de que tedricamente se puede clasificar cada ventana segin la media de la valencia,
se estudia la naturaleza de las ventanas de predicciéon en el conjunto de entrenamiento a
partir de generacion de clusters, donde cada ventana se representa por la valencia media y
su desviacion estandar.

En la ilustracion [6.83] se observa la senal de valencia calculada para una ventana de pre-
diccion como ejemplo. Se puede observar que en general, dentro de una ventana, la valencia
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se mantiene en valores neutros, con grandes desviacion en ciertos instantes. Para hacer com-
parable los valores medios y desviacion estandar, la sefial es normalizada al intervalo [-1,1],
tal como se muestra en la imagen [6.84]
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Figura 6.83: Senal de valencia cruda, Figura 6.84: Senal de valencia intervalo
ejemplo de una ventana [-1,1], ejemplo de una ventana

En la ilustracion [6.85) se muestra el cluster generado para las ventanas de prediccion del
conjunto de entrenamiento en el primer fold. Se puede observar que los clusters son generados
de acuerdo a lo anterior, es decir, se crean dos grupos, los de media mayor a cero y los
de valor negativo, los que se pueden atribuir a las categorias valencia positiva y negativa,
respectivamente.
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Figura 6.85: Clusters estados de valencia conjunto de entrenamiento, fold 1

Teniendo el modelo de clusterizacion calculado con el conjunto de entrenamiento, se proce-
de a etiquetar las ventanas de prediccion del conjunto de testeo, segin el cluster més cercano
a cada una de ellas.

Los modelos de predicciéon de valencia realizan la clusterizacion de los valores en las venta-
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nas de entrenamiento para cada fold, guardan los resultados y entregan las etiquetas para los
conjuntos de testeo. De esta forma, se genera la tabla[6.19] en la cual se muestra la cantidad
de ventanas para cada clase en los conjuntos de entrenamiento y testeo, para cada fold.

Tabla 6.19: Ventanas por clase, indice de valencia, conjuntos de entrenamiento y test, por
cada fold.

Fold
Conjunto Etiqueta 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Promedio Total
Train Positiva 1692 1728 1614 1614 1614 1692 1774 1614 1692 1692 1673 16726
(%) (51%) (651%) (49%) (49%) (49%) (B1%) (G1%) (49%) (G1%) (51%) (50 %) (50 %)
Negativa 1626 1662 1670 1670 1670 1626 1688 1670 1626 1626 1653 16534
(%) (49%) (49%) (5B1%) (5B1%) (5b1%) (49%) (49%) (51%) (49%) (49%) (50 %) (50 %)
Test Positiva 183 147 169 169 169 183 101 169 183 183 166 1656
(%) (54%) (55%) (45%) (45%) (45%) (54%) (52%) (45%) (54%) (54%) (50 %) (50 %)
Negativa 157 121 205 205 205 157 95 205 157 157 166 1664

(%)  (46%) (45%) (55%) (55%) (55%) (46%) (48%) (55%) (46%) (46%)  (50%)  (50%)

Se observa que en general, para cada uno de los fold, se mantiene el balance de clases entre
las ventanas de alta y baja valencia, estando ambas en 50 % aproximadamente. Por lo tanto,
el desempenio de un clasificador binario seréa comparado a una probabilidad base de 50 %.

En primer lugar se busca generar un clasificador que reciba como input la totalidad de
datos de la ventana de informacién en cada muestra. De esta manera se prueba un modelo
encoder-decoder, mostrado en la imagen [6.86]

Val

| Softmax I

LsTM

Figura 6.86: Arquitectura prediccion estado de valencia en ventana de prediccion.

La estructura de la imagen [6.86] consta de un codificador bidireccional, donde en cada
paso temporal se entregan los valores adquiridos en los electrodos F3 y F4. Estos generan un
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estado oculto inicial para el decoder, el cual consta de una celda LSTM, la cual entrega los
valores Val, correspondientes a las distribuciones de probabilidad a una valencia positiva o
negativa.

Esta red es entrenada end-to-end, minimizando los costos de la funcion de pérdida[6.15] que
corresponde a la log-verosimilitud de los resultados de clase para cada ventana de prediccion.

1 Nt'rain 2

> Valjlog (Val;) (6.15)

i=1 j=1

LValencia = _N
train

Este modelo es aplicado corriendo los conjuntos de entrenamiento y test de los k-folds, con
los parametros de ventana de tiempo de 7 = 5 segundos, A = 3 segundos y § = 3 segundos
y los demas parametros:

e tamano de los batches : 100 e probabilidad dropout decoder : 0.9
e decay rate: 0.999 e epochs : 1000

e tasa de aprendizaje: 0.001

e clip de gradiente: 1 e numero de neuronas encoder: 256
e probabilidad dropout encoder AOI : 0.9 e numero de neuronas decoder: 256

En la imagen se presenta el proceso de entrenamiento de la red para el primer fold.
Se observa que a lo largo de las iteraciones, no se logra un aprendizaje constante del modelo,
lo que se evidencia en que la funcién de pérdida en los conjuntos de entrenamiento presentan
oscilaciones constantes, sin lograr una disminucioén considerable, luego de las 100 iteraciones.
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Figura 6.87: Funciéon de pérdida a lo largo de las iteraciones, primer modelo valencia.

Los valores promedio de L,genca €n los conjuntos de entrenamiento y test, son respec-
tivamente 0.093 (0.0271) y 0.0584 (0.006), donde entre paréntesis se muestra la desviacion
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estandar. Al aplicar un muestreo de argmax en cada una de las ventanas, se compara la clase
de valencia entregada por el modelo de clusters y la prediccion hecha por el modelo, lo que
entrega un accuracy promedio de 50 %, es decir, no logra mejora respecto a la clasificacion
bésica (escoger siempre la clase mayoritaria).

En conclusioén, el modelo no es capaz de aprender lo suficiente en la fase de codificacion.
Sin embargo, lo aprendido es generalizado a los conjuntos de test. Esto se puede deber a dos
razones.

En primer lugar, la informacion cruda de los electrodos entregada al codificador tiene
demasiado ruido, en comparaciéon a soélo usar las bandas alpha y beta de dichos electrodos,
por lo cual, el modelo no es capaz de decodificar correctamente.

Por otro lado, el mal desempeno puede deberse a que la senal de valencia no es acumu-
lativa, es decir, los valores en la ventana de informaciéon no son suficientes para asegurar el
comportamiento futuro en las ventanas de prediccion. Esto se evidencia en la ilustracion [6.84]
donde la senal de valencia tiende a presentar valores caracteristicos en momentos puntuales.
Es decir, es una senal que presenta poca informaciéon de manera acumulativa y tiende a ser
més notable en momentos especificos.

6.5.3. Carga Cognitiva

Otro indicador de estado mental del usuario corresponde a la carga cognitiva. Esta se
basa en la teoria de que la memoria de trabajo es limitada para tareas nuevas, pero ilimitada
cuando se trabaja con informaciéon de la memoria de largo plazo.

El proceso de carga cognitiva se define como la carga de ejecucion que cierta tarea impone
durante su ejecucion. La capacidad de procesar la carga cognitiva por un usuario es limi-
tada y cuando es sobrepasada, el rendimiento del usuario decae. Por lo tanto, si el sistema
recomendador es capaz de entregar la informaciéon acerca de este indicador, se puede tomar
decisiones en cuanto a la informaciéon que se le entrega al usuario en cada momento a través
del sitio web.

Una de las maneras mas utilizadas para la medicion de la carga cognitiva de un usuario se
basa en la utilizacion de los datos de la dilatacion pupilar. Este método es factible ya que los
datos fueron adquiridos en un ambiente de iluminacién controlada, por lo cual los cambios
luminicos no afectan el tamano pupilar de los usuarios.

Utilizando los métodos de filtrado de sefial expuestos en la seccion [6.3.5] se genera una
sefial con los datos de pupila de mayor confiabilidad. En las ilustraciones [6.88 y [6.89] se
presentan las senales de tamano pupilar de los ojos izquierdo y derecho respectivamente para
un usuario de ejemplo. Al aplicar los filtros a la senial y ajustar los valores por la linea base
del usuario, se obtienen las senales graficadas en las ilustraciones y [6.91]
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Sefal total original izquierda Sefial total original derecha
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Figura 6.88: Senal tamano pupilar ojo Figura 6.89: Senal tamafio pupilar ojo
izquierdo para un usuario derecho para un usuario
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Figura 6.90: Senal tamano pupilar ojo Figura 6.91: Senal tamano pupilar ojo
izquierdo, filtrada y ajustada por linea base, derecho, filtrada y ajustada por linea base,
para un usuario para un usuario
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Sefal filtrada izquierda Sefial filtrada derecha
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Figura 6.92: Senal tamano pupilar ojo Figura 6.93: Senal tamano pupilar ojo
izquierdo, filtrada y ajustada por linea base,  derecho, filtrada y ajustada por linea base,
para una ventana de tiempo para una ventana de tiempo

Sefial por confiabilidad
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Figura 6.94: Senal tamano pupilar promedio
por confiabilidad, filtrada y ajustada por
linea base, para una ventana de tiempo

En las ilustraciones [6.92] y [6.93] se presentan las sefiales de tamafio pupilar para una
ventana de tiempo de prediccion tomada como ejemplo. Se observa el efecto de la interpolacion
en los pestaneos detectados. Con estas dos senales se genera la senal mostrada en
correspondiente a la senal de tamano pupilar ponderada por la confiabilidad de cada muestra.

Cada ventana de tiempo de predicciéon se caracterizan por la media y desviacion estandar
de la senal pupilar filtrada. Con estas variables, se crean clusters de las ventanas de prediccion
del conjunto de entrenamiento. Se prueba con la validaciéon cruzada en los 10 folds con el
ntimero de cluster en el rango [2,5]. En las ilustraciones [6.95] [6.96] [6.97] [6.98] se muestran
los resultados de la clusterizacion del primer fold. Dado el indice de silhouette se establece
la utilizacion de dos clusters, ya que es més cercano a uno. Para dos clusters, el indice es de
0.42, para 3 es de 0.36, para 4 es de 0.31 y para 5 es de 0.32. Todos los clusters han sido
generados luego de normalizar las senales de cada usuario al intervalo [-1,1] para hacer los
resultados comparables entre ellos.
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Figura 6.96: Utilizacion de 3 clusters para la
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Figura 6.98: Utilizacion de 5 clusters para la

Dado los clusters generados en los conjuntos de entrenamiento, se guardan los centros de
los clusters para generar las etiquetas de los conjuntos de testeo. Cada ventana de prediccion
del conjunto de test es clasificado en una de las dos clases de carga cognitiva: carga alta y
carga baja.

En la tabla se resume el total de muestras categorizadas en cada clase para los
conjuntos de entrenamiento y test, en cada uno de los folds utilizados en la evaluacion cruzada.
Se observa que el porcentaje de cada clase se mantiene balanceado a través de los folds
(aproximadamente 50 % para cada clase).
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Tabla 6.20: Ventanas por clase, indice de carga cognitiva, conjuntos de entrenamiento y test,
por cada fold.

Fold

Conjunto Etiqueta 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Promedio Total
Train Alta 1731 1609 1709 1709 1709 1731 1819 1709 1731 1731 1719 17188
(%) (52%) (47%) (52%) (52%) (52%) (52%) (53%) (52%) (52%) (52%) (52 %) (52%)

Baja 1588 1782 1576 1576 1576 1588 1644 1576 1588 1588 1608 16082

(%) (48%) (53%) (48%) (48%) (48%) (48%) (47%) (48%) (48%) (48%) (48 %) (48 %)

Test Alta 167 134 189 189 189 167 99 189 167 167 166 1657
(%) (49%) (50%) (51%) (B1%) (B1%) (49%) (B1%) (B1%) (49%) (49%) (50 %) (50 %)

Baja 173 134 185 185 185 173 97 185 173 173 166 1663

(%) (1%) (50%) (49%) (49%) (49%) (51%) (49%) (49%) (51%) (51%)  (50%)  (50%)

Dada la definicion de las clases, se lleva a cabo una clasificacién dada la informacién en las
ventanas de informacion de cada muestra. Para ello se prueba un primer modelo, mostrado
en la ilustracion [6.99

oo @

Figura 6.99: Arquitectura prediccion nivel de carga cognitiva en ventana de prediccion.

En la ilustracion [6.99] se muestra un modelo de encoder decoder que funciona como cla-
sificador de secuencias. En el encoder, se codifican los datos de la ventana de informacion.
Con esto, se genera un estado h con el cual se genera una ponderacion by, + W,h con la cual
es posible generar un resultado softmax, CAG, es decir las probabilidades de que la ventana
de prediccién pertenezca a una de las dos clases de carga cognitiva. La funcion de pérdida
para el modelo queda representado por la ecuacion [6.16]

Nt'rain 2

Y CGjlog (CG) (6.16)

=1 j=1

L " = —
CargaCognitiva
Ntrain

En la codificacion de ventanas de informacion, se busca usar las senales EEG, filtrada y
ajustada por linea base, ya que presentan mayor informacién en ventanas de tiempo pequenas.
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El primer modelo, utiliza la informacién de los electrodos correspondientes a los lobulos
frontales y parietales: F3, F4, F7, F8, P7 y P8, especificamente, las bandas alfa y theta, las
cuales han sido usadas en diversos estudios [58][6][90].

Dado que se busca un modelo con poco pre-procesamiento de los datos de entrada (rapidez
de ejecucion) cada input de la red del encoder se entregan los vectores P, = [PT;, P8 y
F, = [F3;, F4;, F7;, F'§], donde cada i representa una muestra de datos dentro de las M,
presentes en la ventana de tiempo de prediccion.

Este modelo es aplicado corriendo los conjuntos de entrenamiento y test de los k-folds, con
los parametros de ventana de tiempo de 7 = 5 segundos, A = 3 segundos y 6 = 3 segundos
y los demas parametros:

tamano de los batches : 100 e probabilidad dropout encoder : 0.7
decay rate: 0.999
tasa de aprendizaje: 0.001

e epochs : 1000

clip de gradiente: 1 e numero de neuronas encoder: 128
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Total - Loss
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00 -

0 200 400 &00 A00
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Figura 6.100: Funcion de pérdida a lo largo de las iteraciones, primer modelo carga cognitiva.

En la imagen se observa el proceso de entrenamiento de la red para el primer fold
de la validacion cruzada, lo cual sigue un comportamiento similar en los otros folds. Se
aprecia que la funciéon de pérdida en el conjunto de entrenamiento disminuye a lo largo de
las iteraciones. Sin embargo el aprendizaje adquirido por la red no es generalizable para los
datos en el conjunto de test. Esto, a pesar de considerar una probabilidad de mantencion de
dropout de 0.7 en las celdas del encoder.

Una de las causas que puede provocar este sobre entrenamiento del modelo es la gran
cantidad de pardmetros que existen en la red de codificacion, dada por la cantidad de inputs
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entregados. Para evitar esto, se considera un siguiente modelo en el que para cada paso tem-
poral del encoder se entrega la senal pupilar filtrada registrada en la ventana de informacion,
en vez de los vectores [F}, P]. La estructura de la red se mantiene al igual que en la ilustracion
6.99

Se corre el modelo utilizando los mismos pardmetros que en le caso anterior. En la imagen
se observa el proceso de entrenamiento del modelo en el primer fold, comportamiento
similar en todos los demas. En este caso, los datos de dilatacién pupilar no logran generar
un proceso de entrenamiento de la red, donde las funciones de pérdida de los conjuntos de
entrenamiento y test se mantienen en torno al valor 0.7 sin presentar mejoras en las primeras
1000 iteraciones. Tampoco se aprecia una tendencia a la baja de estos valores.

0875 { o

minimo

0850 4

0825 1

0800 -

0LF75

0.750 4

Total - Loss

0.725 A

0.700 -
—a— Train loss

0675 1 —a— Test loss

0 200 400 600 A00
[teracion

Figura 6.101: Funcién de pérdida a lo largo de las iteraciones, segundo modelo carga cognitiva.

Finalmente se prueba una red de clasificacion de secuencias, donde en el encoder se entre-
gan las secuencias de los datos de dilataciéon pupilar y de los datos de EEG de la ventana de
informacion en redes separadas. Estas son codificadas por redes bidireccionales LSTM, las
cuales se agregan formando el estado oculto h. Con este estado, se utiliza la ponderacion por
Wi, se le suma los sesgos by, y finalmente se calcula la funcién softmax para las probabilidades
de cada clase de carga cognitiva.

En la figura se muestra el proceso de entrenamiento y los cambios en las funciones
de pérdida de los conjuntos de entrenamiento y de test para el primer fold. Se observa que en
este caso el modelo tiende aprender en el conjunto de entrenamiento, sin embargo nuevamente
no es generalizable a los datos de los conjuntos de test.
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Figura 6.102: Funcién de pérdida a lo largo de las iteraciones, tercer modelo carga cognitiva.

En conclusion, para la prediccion de carga cognitiva, se observa que la clasificacion en dos
estados mentales es posible. Sin embargo, el uso de los datos EGG del pasado no permiten
una estimacion de la clase de carga cognitiva en las ventanas de tiempo siguientes. Esto puede
deberse a que la senal de tamano pupilar tiende a ser muy variable en ventanas de tiempo
de tamano mayor a un segundo (tiempo entre la ventana de informacion y la ventana de
prediccion). Por otro lado, puede que la utilizacion de features extraidas de las seniales EEG
o pupilar permitan mejorar los resultados.
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Capitulo 7

Conclusiones

El trabajo realizado en la presente tesis incluye la formulacion e implementacion completa
de tres modelos de predicciéon de indicadores de usuarios que navegan un sitio web, basado en
los registros de datos de mirada y otras senales fisio-psicoldgicas captadas durante el proceso.
Asi, se utilizan enfoques nuevos en cuanto a los trabajos revisados en el estado del arte,
revelando datos tutiles para futuras investigaciones.

La principal complejidad de este trabajo recae en la naturaleza dindmica del estimulo,
constituyente a una pagina web que reacciona ante el accionar del usuario, desplegando
barras de mentu o desplazédndose con las barras laterales, ademés de buscar resultados en
tiempo real, es decir, predicciones futuras en funciéon del comportamiento pasado, lo cual no
ha sido desarrollado lo suficiente en la literatura.

El primer modelo, es decir, la prediccion de fijaciones a nivel seméntico de AOI’s, se
sustenta en un proceso de tres etapas.

En la primera etapa del modelo se propone un concepto de “intencion de visita”, el cual
modela el ingreso o no del usuario a cada area de interés definido en la pagina web, durante
una ventana de tiempo. Esta intencién se modela como un vector con valores cero y uno y
es posible generar una predicciéon utilizando métodos de clasificacion multi-etiqueta. Esto se
realiza con dos definiciones semanticas de componentes de la pégina, una con 6 AOI’s y otra
con 4 AOD’s.

Se observa que la mejor configuracion, para el caso de 6 AOI’s, corresponde al método de 20
vecinos mas cercanos con binary relevance, y una seleccion de 10 variables usando MLMIM, lo
que permite una métrica de exactitud de 0.3 (vectores categorizados correctamente en todas
sus componentes), e individualmente cada AOI es clasificado con un accuracy de 0.78 % en
promedio y la métrica de accuracy es de 0.571 (correcta prediccion de las etiquetas activas).

Se observa que la mejor configuracion, para el caso de 4 AOI’s, corresponde al método de 30
vecinos mas cercanos con classification chain, y una seleccion de 10 variables usando MLMIM,
lo que permite una métrica de exactitud de 0.313 (vectores categorizados correctamente en
todas sus componentes), e individualmente cada AOI es clasificado con un accuracy de 0.733 %
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en promedio y la métrica de accuracy es de 0.588 (correcta prediccion de las etiquetas activas).

Por lo tanto, se observa que la clasificacién de estos vectores es posible con la “ingenieria
de features” realizada durante el proceso, donde todas las caracteristicas fueron extraidas del
historial de comportamiento de la mirada de cada usuario. Al mismo tiempo se observa que
las mejoras al disminuir el niimero de AOTI’s no es lo suficiente como para preferir un modelo
de mayor simplificaciéon. Sin embargo, nos da informaciéon de que la forma de asignacion de
las areas semanticas de interés influye en la calidad de los resultados de la clasificacion de
estos vectores.

Para la segunda etapa se ha demostrado que la categorizaciéon de ventanas temporales
en estados mentales creados a partir de senales fisio-psicoldgicas, permite discriminar entre
las diferentes formas en las distribuciones de sacada de los usuarios, con lo cual se pueden
generar distribuciones de probabilidad que se diferencien en las formas que tomas las tra-
yectorias oculares al trasladar la mirada entre dos cuadrantes del estimulo. Dado que estas
probabilidades son calculadas a partir de sacadas, el calculo para los valores de trayectorias
entre diferentes AOI’s pueden tomar diferentes formas (combinaciones entre cuadrantes).

De las diferentes configuraciones de clusterizacion usadas para la categorizacion de las
ventanas en estados mentales, se prefiere el uso del método de Kmean, creados con 20 variables
fisio-psicologicas, creando 3 clases de estados mentales.

De la tercera etapa, se observa que es posible el entrenamiento de redes neuronales re-
currentes para la prediccion de secuencia de areas de interés. Sin embargo, no se logra un
entrenamiento generalizable a los conjuntos de testeo. Es decir, los patrones en las venta-
nas de prediccion de los conjuntos en entrenamiento no necesariamente son iguales a los del
conjunto de test.

Lo anterior puede ser debido a diferentes factores, por ejemplo el uso de informacién en
cada paso temporal de prediccion o las variables EEG usadas para la creaciéon del primer
estado oculto. En particular, se observa un sobre-entrenamiento que puede ser tratado con
técnicas de dropout o mejoras en los datos de entrada del modelo.

Por lo tanto, las principales contribuciones de este primer modelo consisten en:

e La creacion del concepto de “intencion de visita”, y un método de prediccion que permite
generar resultados mayores al 70 % en cada AOI clasificada independientemente y 30 %
para los vectores completos.

e Se ha mostrado que el uso de probabilidades entre las trayectorias de la mirada entre
diferentes Areas de interés, permiten generar una red RNN posible de entrenar, pero
que no es generalizable en los conjuntos de test

e Se ha generado un primer enfoque de predicciéon que puede ser mejorado a partir del
uso de otras estructuras mas complejas tales como encoder-decoder.

El segundo modelo, es decir, la predicciéon de fijaciones a nivel pixel, muestra resultados
favorables en la prediccion de mapas de saliencia para cada usuario, calculados a partir de
su comportamiento de la mirada en el pasado. Utilizando métricas de evaluacién de mapas
de saliencia, se demuestra que las distribuciones de probabilidad calculadas en ventanas muy
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pequenas, a partir de las distribuciones de diferencia de coordenadas Ax y Ay logran buenos
resultados, sin conocer informacién de la ventana de prediccion mas alla de la coordenada en
la cual comienza.

Es importante destacar el enfoque utilizado en esta modelacion, donde se demuestra la
buena calidad de los resultados obtenidos al utilizar mezclas de distribuciones gaussianas
para generar los mapas de saliencia, y un enfoque de prediccion de datos de mirada, mas que
la predicciéon de secuencias de fijaciones y sus coordenadas en los estimulos.

Dado los buenos resultados a nivel desplazamiento de la mirada, se desarrollan modelos
de prediccion de AOI’s mediante dicha informacién. Sin embargo, los resultados tanto para
la prediccion de secuencias de AOI’s como para la prediccion del proximo AOI, no logran
resultados esperados.

Para la prediccion del proximo AOI, se observa que el modelo no es generalizable cuan-
do se combinan los datos de mirada (coordenadas, diferenciales de desplazamiento y AOI
alcanzados) con datos crudos de EEG. Sin embargo, al solo utilizar los primeros, se logra
la generalizacion. Por lo tanto se espera que este enfoque pueda ser mejorado a partir de
cambios en las arquitecturas de redes encoder-decoder.

Un aprendizaje importante de este modelo, es que aunque la prediccién de secuencias de
areas de interés resulta dificil debido a la poca generalizacién de patrones a los datos de
test, la prediccion de solo el primer AOI de la secuencia parece factible, lo cual seria de gran
utilidad para algin sistema recomendador que utilice estos modelos.

Por lo tanto, las principales contribuciones de este segundo modelo consisten en:

e La creacion de un método de prediccidon de mapas de saliencia para ventanas de tiempo
pequenas a partir del historial de comportamiento de los datos de la mirada llevados a
cabo por un usuario especifico.

e Se demuestra la complejidad de la predicciéon a nivel AOI, complementando los resul-
tados del primer modelo, usando informacion a nivel pixel en el sitio web.

e Se observa que una estructura encoder-decoder del modelo de prediccion del proximo
AOQI es entrenada con resultados generalizables a los conjuntos de testeo, sin embargo,
estos deben ser mejorados.

Para el modelo de prediccion de indicadores mentales se han generado categorias para cada
ventana de tiempo, para cada indicador, a partir de la clusterizacion de variables relacionadas
en las ventanas de tiempo de los conjuntos de entrenamiento.

Para el caso de la excitacion se han generado las clases alta y baja, utilizando las senales
de los electrodos AF3, AF4, F3 y F4 del EEG, donde la mayoria de los casos recae en una de
las clases. Para la valencia se han categorizado las ventanas en las clases positiva y negativa,
utilizando las senales de los electrodos F3 y F4 del EEG, manteniendo el balance en la
cantidad de ventanas de tiempo pertenecientes a cada categoria. Finalmente, utilizando la
media de la dilatacion pupilar en cada ventana, se han categorizado estas en dos clases de
carga cognitiva que balanceadas en cantidad de ventanas presentes en cada una.
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Para los tres indices mentales, se han generado modelos de clasificaciéon de secuencias,
basado en estructuras de encoder-decoder, donde dada las senales de los electrodos corres-
pondientes o de la dilatacién pupilar, dependiendo del caso, se busca la prediccion de la clase
a la cual pertenece cada ventana.

Del caso de la excitacion se observa que el modelo de clasificacion no logra los resultados
deseados. Esto puede deberse a la arquitectura usada, a la informacién suministrada al modelo
o a la forma de las senales. Al mirar los ratios de excitacion (calculadas a partir de los
electrodos AF3, AF4, F3 y F4), se observa que estos tienden a estar la mayor parte del
tiempo en la ventana en torno a un valor constante con pequenas variaciones. Sin embargo,
parece ser que estos valores no se representan por los valores de las ventanas de informacion.
Por lo tanto, queda la discusion si es posible la prediccion de estados de excitacion o si esta
depende de conocer y predecir directamente los cambios en el estimulo (sitio web).

Para el caso de la valencia, se ha usado una celda LSTM para la decodificaciéon de los
resultados. De esta manera, se observa que lo aprendido en la fase de entrenamiento es
generalizable a los datos de testeo. Sin embargo, al evaluar los resultados, no se logran
resultados de clasificacion superiores a la linea base de 50 % de accuracy. Esto puede deberse
a las arquitecturas utilizadas. Sin embargo, parece ser que las senales de valencia no tienden
a tener naturaleza acumulativa, por lo cual, el uso de informacion del pasado no permite la
prediccion de los valores de valencia en las ventanas siguientes.

Para el caso de la prediccion de la carga cognitiva, se prueban dos modelos, uno en el que
se codifican los valores de dos electrodos de EEG y otro en el que los inputs corresponden a
valores de la dilatacion pupilar en las ventanas de informaciéon. Se observa que ninguno de los
modelos entrega resultados favorables en la predicciéon, sin embargo es interesante observar
que la prediccién con senales de dilatacion pupilar en el encoder presenta peor entrenamiento
de la red que el caso de usar las senales de los electrodos del EEG.

En conclusion, los modelos de prediccion de indicadores mentales no logran resultados
favorables pero entregan visiones acerca del comportamiento de estos en su prediccion y
abren el debate si es necesario conocer las caracteristicas del estimulo mas que las del propio
usuario para su prediccion.

7.1. Trabajo Futuro

Para el modelo de prediccion de fijaciones a nivel seméntico, la identificaciéon de nuevas de
areas de interés permitiria construir un modelo de clasificacién de los vectores de intencion
de visita mas robusto. Al mismo tiempo, se pueden mejorar los resultados, mediante la
utilizacion de mejores caracteristicas creadas a partir del historial de comportamiento pasado.
Este primer modelo entrega una puerta de entrada al concepto de “intenciéon de visita” el cual
puede ser de utilidad en otros estimulos.

La creacion de redes neuronales recurrentes puede ser mejorada mediante la integracion
de nuevas caracteristicas en cada paso temporal, donde se puede tratar las probabilidades
a priori generadas de manera distinta entre cada AOI, o integrar directamente la clase de
estado mental en un modelo encoder decoder que permita una mejor generalizacion de los

159



patrones aprendidos en la fase de entrenamiento para los conjuntos de testeo.

Para el modelo de prediccion de fijaciones a nivel pixel, se espera que la utilizacion de
nuevas arquitecturas en las redes encoder-decoder permitan modelos generalizables para la
prediccion del proximo AOI en las ventanas de tiempo de prediccion. En particular, llama
la atencion los posibles resultados que se pueden obtener al cambiar la estructura de deco-
dificacion de una red LSTM de un estado, a un método de clasificacion a partir del estado
oculto Hy directamente, y diferentes combinaciones en los datos de entrada.

Ademas de lo anterior, es importante la integracion de otros métodos de muestreo de
resultados a partir de los modelos anteriores. En particular, este trabajo se basa en el muestreo
de resultados a partir del método argmax (escoger los elementos de mayor probabilidad
calculada), sin embargo, la generacion de mapas de saliencia y secuencias de AOI’s puede
mejorarse usando métodos de muestreos de secuencia con ramificaciones, presentes en la
literatura.

Para el modelo de prediccion de indicadores mentales de los usuarios en las ventanas de
tiempo de predicciéon, no se logran resultados favorables, sin embargo, se abre la puerta al
estudio de la forma en que los indicadores de excitacion, valencia, y carga cognitiva pueden
ser predichos. En particular, abre la discusion si es posible generar modelos que predigan
dichos indicadores en periodos cortos de tiempo, o simplemente, al ser mediciones fuertemente
vinculadas al estimulo, no es posible hacerlo directamente de los datos de usuario, requiriendo
conocer los cambios que el estimulo presenta.

Se espera que modelos de prediccion usando variables como datos de entrada en vez de
las senales crudas de cada electrodo, aplicando “ingenieria de features” permita un modelo
con resultados méas robustos en estas predicciones.
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Capitulo 8

Anexos

En este capitulo se entrega mayor detalle de las métricas obtenidas en diferentes modelos
a lo largo del trabajo y formulaciones utiles para comprender algunos modelos. En particular
se muestran los siguientes resultados:

e Resultados clasificacion multi-etiqueta: muestra los resultados de las diferentes confi-
guraciones utilizadas para la clasificacion de la intenciéon de visita en la etapa uno del
modelo de prediccion de fijaciones a nivel seméantico de AOIL.

e Resultados asignacion estado mental: muestra los resultados de las diferentes configu-
raciones de clusterizacion usada en la etapa dos del modelo de prediccion de fijaciones
a nivel seméntico para la categorizacion en estados mentales de las ventanas de tiempo
de cada usuario.

e Definiciéon backpropagation RNN: muestra la formulaciéon del método de entrenamiento
de las redes RNN. Se entrega solo como referencia para mejor entendimiento del modelo.

e Definicion Backpropagation RNN-MDN: muestra la formulaciéon del método de entre-
namiento de las redes RNN con mezclas de densidades gaussianas. Se entrega s6lo como
referencia para mejor entendimiento del modelo.
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8.1. Resultados clasificaciéon multi-etiqueta

Tabla 8.1: Resultados Binary Relevance Ridge Regresion

F-Score MIFS MLIJMI MLMIM MLMRMR RFS

M P0.75 F40 M P0.25 F40 M P2 F40 M P2 F40 M P0.5 F40 M P1.75 F30
auc 0,844 0,828 0,846 0,846 0,843 0,844
(0,005) (0,006) (0,006) (0,006) (0,006) (0,006)
exact 0,276 0,262 0,278 0,280 0,274 0,285
(0,009) (0,009) (0,013) (0,013) (0,012) (0,01)
hamming 0,782 0,763 0,782 0,783 0,777 0,782
(0,005) (0,003) (0,006) (0,006) (0,005) (0,004)
macroF1 0,606 0,561 0,605 0,604 0,610 0,598
(0,007) (0,008) (0,008) (0,006) (0,005) (0,005)
microF1 0,647 0,604 0,642 0,644 0,643 0,640
(0,008) (0,004) (0,008) (0,008) (0,008) (0,007)
fscore 0,664 0,615 0,662 0,664 0,659 0,658
(0,012) (0,01) (0,012) (0,012) (0,012) (0,011)
acc 0,560 0,517 0,559 0,561 0,556 0,556
(0,011) (0,009) (0,012) (0,012) (0,012) (0,01)
pre 0,878 0,858 0,881 0,880 0,875 0,877
(0,005) (0,007) (0,006) (0,006) (0,006) (0,007)
rank 0,873 0,852 0,874 0,874 0,871 0,872
(0,005) (0,007) (0,005) (0,005) (0,005) (0,007)
one 0,125 0,156 0,118 0,119 0,134 0,124
(0,014) (0,012) (0,015) (0,015) (0,015) (0,016)
cov 0,309 0,322 0,307 0,308 0,310 0,307
(0,008) (0,009) (0,008) (0,008) (0,007) (0,008)
trainT 0,580 4,186 0,013 0,427 1,561 1,380
(0,006) (0,084) (0,006) (0,007) (0,034) (0,051)
testT 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

0 0 0 0 0 0

Aoll 0,782 0,750 0,782 0,781 0,778 0,775
(0,016) (0,015) (0,016) (0,016) (0,016) (0,016)
Aol2 0,687 0,676 0,679 0,687 0,672 0,686
(0,012) (0,007) (0,017) (0,017) (0,014) (0,012)
Aol3 0,752 0,708 0,757 0,760 0,753 0,747
(0,007) (0,014) (0,006) (0,009) (0,008) (0,009)
Aol4 0,717 0,698 0,716 0,718 0,715 0,725
(0,009) (0,01) (0,011) (0,01) (0,01) (0,012)
Aol5 0,779 0,773 0,779 0,779 0,772 0,785
(0,013) (0,011) (0,014) (0,013) (0,016) (0,013)
Aol6 0,972 0,972 0,976 0,974 0,974 0,971
(0,007) (0,008) (0,004) (0,005) (0,005) (0,006)
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Tabla 8.2: Resultados Binary Relevance KNN

F-Score

MIFS

MLJMI

MLMIM MLMRMR

RFS

M P30 F20 M P20 F40 M P30 F10 M P20 F10 M P30 F15 M P20 F30

auc 0,840 0,824 0,846 0,843 0,841 0,837
(0,007) (0,008) (0,005) (0,005) (0,004) (0,007)

exact 0,281 0,266 0,297 0,303 0,293 0,291
(0,008) (0,011) (0,007) (0,008) (0,007) (0,009)

hamming 0,774 0,764 0,786 0,786 0,779 0,777
(0,005) (0,006) (0,004) (0,005) (0,004) (0,005)

macroF1 0,577 0,564 0,604 0,606 0,583 0,586
(0,008) (0,009) (0,008) (0,009) (0,009) (0,008)

microF1 0,620 0,601 0,645 0,647 0,630 0,628
(0,006) (0,011) (0,004) (0,006) (0,005) (0,008)

fscore 0,637 0,612 0,668 0,670 0,652 0,650
(0,011) (0,015) (0,007) (0,009) (0,007) (0,011)

acc 0,538 0,516 0,568 0,571 0,554 0,551
(0,01) (0,013) (0,006) (0,008) (0,006) (0,011)

pre 0,866 0,849 0,883 0,879 0,876 0,868
(0,006) (0,007) (0,005) (0,004) (0,003) (0,007)

rank 0,851 0,829 0,867 0,858 0,858 0,846
(0,006) (0,008) (0,005) (0,006) (0,004) (0,007)

one 0,133 0,156 0,108 0,110 0,120 0,125
(0,015) (0,015) (0,013) (0,013) (0,011) (0,013)

cov 0,317 0,327 0,305 0,312 0,312 0,320
(0,009) (0,008) (0,008) (0,009) (0,008) (0,006)

trainT 0,658 5,547 0,000 0,548 0,920 0,922
(0,005) (0,171) 0 (0,02) (0,004) (0,03)

testT 0,488 0,619 0,489 0,481 0,452 0,531
(0,006) (0,018) (0,008) (0,012) (0,008) (0,01)

Aoll 0,769 0,766 0,771 0,769 0,773 0,764
(0,015) (0,019) (0,014) (0,019) (0,017) (0,015)

Aol2 0,673 0,673 0,702 0,702 0,697 0,680
(0,009) (0,008) (0,009) (0,01) (0,006) (0,012)

Aol3 0,740 0,705 0,754 0,760 0,746 0,739
(0,006) (0,013) (0,01) (0,008) (0,005) (0,007)

Aol4 0,718 0,693 0,728 0,730 0,717 0,722
(0,011) (0,014) (0,011) (0,01) (0,01) (0,015)

Aol5 0,771 0,774 0,785 0,782 0,769 0,781
(0,012) (0,014) (0,014) (0,013) (0,012) (0,014)

Aol6 0,971 0,974 0,972 0,972 0,971 0,975
(0,008) (0,006) (0,004) (0,004) (0,003) (0,003)
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Tabla 8.3: Resultados Binary Relevance SVM

F-Score MIFS MLJMI ~ MLMIM MLMRMR RFS

M P0.2 F40 M P1.4F40 M P1F40 M P0.2 F40 M P0.2 F20 M P0.2 F30
exact 0,259 0,267 0,280 0,281 0,206 0,278
(0,011) (0,005) (0,012) (0,012) (0,011) (0,013)
hamming 0,770 0,766 0,779 0,780 0,757 0,772
(0,005) (0,004) (0,005) (0,005) (0,005) (0,006)
macroF1 0,604 0,566 0,606 0,606 0,634 0,583
(0,009) (0,007) (0,01) (0,009) (0,005) (0,01)
microF1 0,637 0,598 0,634 0,634 0,639 0,624
(0,009) (0,006) (0,009) (0,009) (0,008) (0,007)
fscore 0,651 0,610 0,654 0,654 0,646 0,642
(0,014) (0,01) (0,013) (0,013) (0,012) (0,011)
acc 0,545 0,515 0,552 0,552 0,532 0,541
(0,013) (0,009) (0,013) (0,013) (0,012) (0,011)
trainT 1,975 5,811 1,350 1,773 1,905 1,870
(0,006) (0,085) (0,005) (0,005) (0,008) (0,039)
testT 0,005 0,009 0,005 0,008 0,008 0,002
(0,002) (0,003) (0,002) (0,003) (0,003) (0,002)
Aoll 0,778 0,767 0,779 0,777 0,784 0,777
(0,014) (0,016) (0,015) (0,014) (0,015) (0,015)
Aol2 0,669 0,673 0,683 0,681 0,661 0,679
(0,01) (0,008) (0,011) (0,01) (0,012) (0,008)
Aol3 0,753 0,713 0,753 0,757 0,748 0,747
(0,006) (0,011) (0,006) (0,008) (0,007) (0,009)
Aol4 0,672 0,700 0,706 0,712 0,682 0,723
(0,016) (0,015) (0,012) (0,01) (0,016) (0,013)
Aol5 0,777 0,772 0,782 0,782 0,692 0,782
(0,011) (0,013) (0,013) (0,013) (0,015) (0,012)
Aol6 0,970 0,973 0,971 0,969 0,976 0,923
(0,007) (0,008) (0,007) (0,008) (0,006) (0,026)
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Tabla 8.4: Resultados Clasificacion Chain Ridge Regresion

F-Score MIFS MLIJMI ~ MLMIM MLMRMR RFS

M P0.75 F40 M P1.5 F35 M P2 F40 M P1.5 F40 M P2 F25 M P1.75 F30
auc 0,844 0,829 0,846 0,846 0,841 0,844
(0,005) (0,005) (0,006) (0,006) (0,005) (0,006)
exact 0,276 0,272 0,278 0,280 0,271 0,285
(0,009) (0,009) (0,013) (0,013) (0,013) (0,01)
hamming 0,782 0,765 0,782 0,783 0,779 0,782
(0,005) (0,004) (0,006) (0,006) (0,005) (0,004)
macroF1 0,606 0,565 0,605 0,604 0,614 0,598
(0,007) (0,011) (0,008) (0,006) (0,005) (0,005)
microF1 0,647 0,603 0,642 0,644 0,644 0,640
(0,008) (0,008) (0,008) (0,008) (0,008) (0,007)
fscore 0,664 0,614 0,662 0,664 0,663 0,658
(0,012) (0,015) (0,012) (0,012) (0,012) (0,011)
acc 0,560 0,519 0,559 0,561 0,559 0,556
(0,011) (0,012) (0,012) (0,012) (0,012) (0,01)
pre 0,878 0,853 0,881 0,880 0,877 0,877
(0,005) (0,008) (0,006) (0,006) (0,006) (0,007)
rank 0,873 0,846 0,874 0,873 0,873 0,872
(0,005) (0,008) (0,005) (0,005) (0,005) (0,007)
one 0,125 0,162 0,118 0,119 0,129 0,124
(0,014) (0,019) (0,015) (0,015) (0,015) (0,016)
cov 0,309 0,328 0,307 0,308 0,307 0,307
(0,008) (0,008) (0,008) (0,008) (0,008) (0,008)
trainT 0,755 4,588 0,177 0,602 1,159 1,392
(0,011) (0,046) (0,013) (0,016) (0,017) (0,051)
testT 0,006 0,000 0,006 0,000 0,000 0,000

(0,006) 0 (0,006) 0 0 0

Aoll 0,782 0,753 0,782 0,781 0,784 0,775
(0,016) (0,017) (0,016) (0,016) (0,016) (0,016)
Aol2 0,687 0,685 0,679 0,687 0,669 0,686
(0,012) (0,006) (0,017) (0,017) (0,014) (0,012)
Aol3 0,752 0,705 0,757 0,760 0,752 0,747
(0,007) (0,008) (0,006) (0,009) (0,006) (0,009)
Aol4 0,717 0,698 0,716 0,718 0,718 0,725
(0,009) (0,016) (0,011) (0,01) (0,012) (0,012)
Aol5 0,779 0,776 0,779 0,779 0,776 0,785
(0,013) (0,012) (0,014) (0,013) (0,013) (0,013)
Aol6 0,072 0,975 0,976 0,974 0,975 0,971
(0,007) (0,008) (0,004) (0,005) (0,005) (0,006)
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Tabla 8.5: Resultados Clasificacion Chain KNN

F-Score MIFS MLIJMI ~ MLMIM MLMRMR RFS

M P30 F40 M P15 F35 M P15 F10 M P15 F10 M P30 F15 M P30 F40
auc 0,839 0,818 0,839 0,838 0,841 0,841
(0,007) (0,007) (0,005) (0,004) (0,004) (0,006)
exact 0,281 0,266 0,302 0,295 0,297 0,294
(0,009) (0,009) (0,006) (0,007) (0,006) (0,009)
hamming 0,775 0,758 0,786 0,784 0,780 0,779
(0,005) (0,006) (0,004) (0,004) (0,005) (0,004)
macroF1 0,585 0,581 0,613 0,617 0,579 0,589
(0,008) (0,01) (0,01) (0,01) (0,01) (0,007)
microF1 0,630 0,610 0,660 0,654 0,628 0,633
(0,007) (0,009) (0,004) (0,004) (0,005) (0,005)
fscore 0,647 0,616 0,679 0,676 0,652 0,655
(0,011) (0,012) (0,007) (0,007) (0,008) (0,01)
acc 0,546 0,520 0,579 0,574 0,555 0,555
(0,01) (0,012) (0,006) (0,006) (0,006) (0,009)
pre 0,867 0,835 0,878 0,878 0,875 0,868
(0,006) (0,009) (0,003) (0,004) (0,003) (0,007)
rank 0,851 0,809 0,848 0,850 0,858 0,852
(0,006) (0,009) (0,004) (0,005) (0,004) (0,006)
one 0,139 0,171 0,103 0,105 0,121 0,136
(0,014) (0,015) (0,012) (0,011) (0,011) (0,014)
cov 0,316 0,344 0,319 0,319 0,313 0,314
(0,008) (0,008) (0,009) (0,009) (0,008) (0,007)
trainT 0,597 4428 0,000 0,445 0,863 0,772
(0,002) (0,056) 0 (0,003) (0,003) (0,022)
testT 0,511 0,497 0,436 0,423 0,441 0,519
(0,003) (0,006) (0,004) (0,004) (0,007) (0,006)
Aoll 0,772 0,721 0,763 0,767 0,773 0,768
(0,013) (0,014) (0,015) (0,015) (0,017) (0,015)
Aol2 0,672 0,669 0,710 0,694 0,692 0,688
(0,01) (0,013) (0,008) (0,008) (0,008) (0,008)
Aol3 0,739 0,696 0,757 0,752 0,752 0,735
(0,006) (0,013) (0,008) (0,009) (0,005) (0,007)
Aol4 0,717 0,709 0,729 0,731 0,718 0,724
(0,011) (0,011) (0,01) (0,009) (0,011) (0,014)
Aol5 0,776 0,780 0,790 0,791 0,773 0,780
(0,013) (0,013) (0,013) (0,012) (0,013) (0,011)
Aol6 0,972 0,971 0,967 0,970 0,969 0,978
(0,008) (0,008) (0,004) (0,003) (0,003) (0,004)
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Tabla 8.6: Resultados Clasificacion Chain SVM

F-Score MIFS MLJIMI MLMIM  MLMRMR RFS

M P1 F40 M P0.4 F40 M P1.6 F40 M P0.2 F40 M P0.8 F40 M P0.4 F30
exact 0,277 0,273 0,289 0,289 0,263 0,291
(0,011) (0,008) (0,012) (0,011) (0,015) (0,009)
hamming 0,772 0,765 0,777 0,780 0,768 0,779
(0,004) (0,004) (0,006) (0,005) (0,007) (0,004)
macroF1 0,612 0,570 0,611 0,618 0,638 0,613
(0,011) (0,012) (0,011) (0,01) (0,015) (0,007)
microF1 0,649 0,609 0,642 0,647 0,653 0,646
(0,01) (0,011) (0,009) (0,009) (0,012) (0,005)
fscore 0,663 0,621 0,661 0,665 0,665 0,663
(0,014) (0,017) (0,012) (0,014) (0,016) (0,009)
acc 0,560 0,525 0,561 0,563 0,560 0,564
(0,013) (0,015) (0,013) (0,014) (0,016) (0,009)
trainT 1,961 5,741 1,322 1,753 2,867 1,870
(0,01) (0,046) (0,007) (0,008) (0,022) (0,031)
testT 0,003 0,006 0,005 0,006 0,002 0,005
(0,002) (0,003) (0,002) (0,003) (0,002) (0,002)
Aoll 0,782 0,763 0,776 0,776 0,779 0,775
(0,015) (0,013) (0,015) (0,014) (0,017) (0,015)
Aol2 0,681 0,682 0,685 0,693 0,677 0,682
(0,012) (0,009) (0,011) (0,009) (0,015) (0,009)
Aol3 0,750 0,714 0,758 0,762 0,749 0,751
(0,006) (0,012) (0,006) (0,005) (0,009) (0,007)
Aol4 0,687 0,691 0,708 0,705 0,688 0,721
(0,012) (0,012) (0,01) (0,01) (0,013) (0,011)
Aol5 0,766 0,769 0,766 0,773 0,740 0,775
(0,011) (0,013) (0,013) (0,012) (0,019) (0,014)
Aol6 0,966 0,972 0,972 0,970 0,973 0,970
(0,007) (0,007) (0,005) (0,007) (0,005) (0,006)
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Tabla 8.7: Resultados MLKNN

F-Score MIFS MLIJMI ~ MLMIM MLMRMR RFS

M P15 F20 M P15 F40 M P15 F10 M P15 F10 M P15 F15 M P15 F20
auc 0,838 0,826 0,846 0,844 0,841 0,840
(0,007) (0,006) (0,005) (0,005) (0,004) (0,008)
exact 0,271 0,260 0,297 0,301 0,284 0,277
(0,008) (0,007) (0,009) (0,009) (0,006) (0,012)
hamming 0,776 0,764 0,786 0,786 0,777 0,778
(0,004) (0,006) (0,004) (0,005) (0,004) (0,006)
macroF1 0,599 0,566 0,609 0,610 0,591 0,597
(0,008) (0,008) (0,009) (0,008) (0,009) (0,007)
microF1 0,636 0,612 0,655 0,653 0,637 0,639
(0,007) (0,01) (0,004) (0,006) (0,006) (0,009)
fscore 0,651 0,617 0,676 0,675 0,656 0,656
(0,011) (0,014) (0,007) (0,009) (0,008) (0,013)
acc 0,548 0,520 0,575 0,574 0,556 0,554
(0,01) (0,013) (0,006) (0,009) (0,007) (0,012)
pre 0,867 0,850 0,883 0,882 0,877 0,874
(0,006) (0,005) (0,005) (0,005) (0,004) (0,01)
rank 0,848 0,833 0,866 0,862 0,855 0,858
(0,007) (0,006) (0,005) (0,006) (0,004) (0,008)
one 0,133 0,162 0,109 0,109 0,115 0,119
(0,016) (0,012) (0,012) (0,011) (0,011) (0,019)
cov 0,319 0,327 0,307 0,308 0,313 0,314
(0,009) (0,008) (0,009) (0,009) (0,008) (0,007)
trainT 0,706 5,033 0,000 0,538 1,092 0,911
(0,011) (0,116) 0 (0,008) (0,026) (0,042)
testT 0,091 0,092 0,078 0,081 0,094 0,080
(0,003) (0,002) (0,002) (0,002) (0,004) (0,003)
Aoll 0,771 0,749 0,767 0,767 0,773 0,780
(0,014) (0,015) (0,015) (0,017) (0,017) (0,017)
Aol2 0,677 0,665 0,711 0,708 0,693 0,678
(0,012) (0,012) (0,009) (0,01) (0,008) (0,017)
Aol3 0,742 0,721 0,757 0,756 0,743 0,749
(0,009) (0,009) (0,007) (0,007) (0,007) (0,011)
Aol4 0,718 0,707 0,728 0,732 0,711 0,713
(0,011) (0,017) (0,012) (0,011) (0,01) (0,013)
Aol5 0,775 0,773 0,782 0,781 0,770 0,774
(0,012) (0,012) (0,013) (0,013) (0,016) (0,012)
Aol6 0,973 0,968 0,970 0,971 0,970 0,975
(0,007) (0,008) (0,004) (0,004) (0,004) (0,004)
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Tabla 8.8: Resultados Binary Relevance RR, Reestructuracion AOI

F-Score MIFS MLJIMI MLMIM  MLMRMR RFS

M P0.25 F35 M P1.5 F40 M P0.25 F40 M P1.25 F40 M P0.25 F40 M P0.5 F40
auc 0,805 0,791 0,802 0,801 0,800 0,805
(0,006) (0,011) (0,008) (0,007) (0,009) (0,007)
exact 0,307 0,282 0,294 0,296 0,292 0,311
(0,015) (0,013) (0,012) (0,009) (0,02) (0,011)
hamming 0,727 0,708 0,724 0,724 0,718 0,729
(0,007) (0,011) (0,006) (0,005) (0,009) (0,007)
macroF1 0,684 0,657 0,678 0,678 0,674 0,686
(0,009) (0,015) (0,008) (0,007) (0,01) (0,01)
microF1 0,693 0,672 0,688 0,688 0,683 0,698
(0,009) (0,013) (0,008) (0,007) (0,011) (0,009)
fscore 0,691 0,666 0,685 0,687 0,680 0,695
(0,016) (0,018) (0,015) (0,013) (0,017) (0,015)
acc 0,593 0,567 0,585 0,586 0,581 0,597
(0,016) (0,017) (0,014) (0,013) (0,018) (0,014)
pre 0,902 0,885 0,903 0,903 0,900 0,900
(0,005) (0,009) (0,005) (0,005) (0,007) (0,006)
rank 0,836 0,812 0,834 0,835 0,832 0,832
(0,008) (0,012) (0,008) (0,008) (0,01) (0,009)
one 0,136 0,160 0,128 0,128 0,140 0,139
(0,019) (0,02) (0,019) (0,02) (0,022) (0,021)
cov 0,332 0,349 0,335 0,334 0,335 0,333
(0,011) (0,013) (0,011) (0,012) (0,01) (0,011)
trainT 0,484 3,153 0,013 0,364 1,370 0,719
0 (0,037) (0,006) (0,003) (0,003) (0,015)
testT 0,003 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

(0,002) 0 0 0 0 0

Aoll 0,778 0,747 0,774 0,779 0,775 0,767
(0,02) (0,015) (0,019) (0,016) (0,017) (0,015)
Aol2 0,683 0,670 0,689 0,687 0,666 0,684
(0,013) (0,011) (0,012) (0,011) (0,021) (0,015)
Aol3 0,752 0,731 0,741 0,742 0,744 0,752
(0,009) (0,02) (0,008) (0,007) (0,01) (0,01)
Aol4 0,693 0,683 0,689 0,689 0,686 0,714
(0,009) (0,016) (0,01) (0,012) (0,01) (0,013)
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Tabla 8.9: Resultados Binary Relevance KNN, Reestructuracion AOI

F-Score MIFS MLIJMI ~ MLMIM MLMRMR RFS

M P25 F35 M P25 F40 M P15 F10 M P25 F10 M P15 F10 M P30 F40
auc 0,805 0,783 0,800 0,805 0,799 0,802
(0,008) (0,007) (0,006) (0,006) (0,006) (0,007)
exact 0,293 0,269 0,310 0,304 0,309 0,303
(0,013) (0,01) (0,009) (0,01) (0,011) (0,012)
hamming 0,718 0,698 0,728 0,731 0,724 0,720
(0,008) (0,005) (0,005) (0,004) (0,005) (0,007)
macroF1 0,680 0,654 0,682 0,680 0,679 0,668
(0,011) (0,008) (0,009) (0,006) (0,008) (0,007)
microF1 0,692 0,666 0,693 0,691 0,691 0,681
(0,01) (0,008) (0,008) (0,005) (0,008) (0,009)
fscore 0,688 0,662 0,692 0,691 0,687 0,680
(0,015) (0,012) (0,014) (0,012) (0,014) (0,014)
acc 0,588 0,561 0,595 0,592 0,592 0,583
(0,014) (0,01) (0,012) (0,011) (0,012) (0,013)
pre 0,900 0,881 0,903 0,908 0,902 0,893
(0,006) (0,005) (0,005) (0,004) (0,005) (0,006)
rank 0,815 0,791 0,810 0,829 0,812 0,809
(0,008) (0,006) (0,007) (0,007) (0,007) (0,008)
one 0,125 0,160 0,118 0,110 0,123 0,133
(0,019) (0,016) (0,02) (0,018) (0,019) (0,02)
cov 0,337 0,351 0,337 0,331 0,337 0,343
(0,01) (0,011) (0,009) (0,012) (0,01) (0,01)
trainT 0,461 2,992 0,000 0,355 0,605 0,700
(0,003) (0,04) 0 (0,006) (0,002) (0,021)
testT 0,352 0,358 0,295 0,306 0,297 0,361
(0,003) (0,006) (0,004) (0,004) (0,005) (0,004)
Aoll 0,756 0,749 0,775 0,782 0,773 0,762
(0,019) (0,014) (0,017) (0,017) (0,016) (0,015)
Aol2 0,677 0,662 0,689 0,693 0,694 0,677
(0,013) (0,015) (0,008) (0,008) (0,011) (0,016)
Aol3 0,740 0,717 0,755 0,752 0,747 0,748
(0,011) (0,014) (0,007) (0,008) (0,008) (0,009)
Aol4 0,699 0,664 0,692 0,697 0,684 0,694
(0,01) (0,012) (0,01) (0,01) (0,01) (0,009)
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Tabla 8.10: Resultados Binary Relevance SVM, Reestructuraciéon AOI

F-Score MIFS MLJMI MLMIM  MLMRMR RFS

M P0.2 F40 M P1.4 F40 M P0.2 F35 M P0.2 F30 M P0.2 F25 M P0.2 F40
exact 0,305 0,287 0,303 0,304 0,297 0,307
(0,014) (0,008) (0,009) (0,01) (0,009) (0,01)
hamming 0,724 0,706 0,723 0,723 0,719 0,723
(0,007) (0,005) (0,006) (0,006) (0,005) (0,006)
macroF1 0,674 0,644 0,667 0,664 0,658 0,673
(0,012) (0,009) (0,008) (0,009) (0,009) (0,01)
microF1 0,681 0,653 0,673 0,669 0,663 0,682
(0,012) (0,01) (0,008) (0,008) (0,008) (0,01)
fscore 0,681 0,648 0,674 0,671 0,666 0,680
(0,019) (0,014) (0,013) (0,014) (0,013) (0,016)
acc 0,584 0,552 0,576 0,574 0,568 0,583
(0,018) (0,013) (0,013) (0,013) (0,012) (0,015)
trainT 1,481 4,159 0,733 0,983 1,445 1,697
(0,015) (0,109) (0,014) (0,019) (0,009) (0,028)
testT 0,002 0,005 0,005 0,008 0,003 0,002
(0,002) (0,002) (0,002) (0,003) (0,002) (0,002)
Aoll 0,770 0,761 0,775 0,776 0,780 0,761
(0,017) (0,016) (0,017) (0,015) (0,015) (0,016)
Aol2 0,684 0,668 0,684 0,678 0,671 0,670
(0,011) (0,007) (0,01) (0,01) (0,012) (0,013)
Aol3 0,749 0,721 0,741 0,743 0,739 0,749
(0,01) (0,01) (0,007) (0,008) (0,007) (0,01)
Aol4 0,694 0,675 0,692 0,694 0,687 0,712
(0,01) (0,01) (0,01) (0,011) (0,011) (0,012)
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Tabla 8.11: Resultados Clasification Chain RR, Reestructuracion AOI

F-Score MIFS MLIMI MLMIM  MLMRMR RFS

M P0.5 F35 M P1 F40 M P1.75 F40 M P2 F30 M P0.25 F30 M P0.5 F40
auc 0,805 0,779 0,802 0,802 0,800 0,805
(0,006) (0,01) (0,008) (0,007) (0,007) (0,007)
exact 0,307 0,280 0,294 0,296 0,295 0,311
(0,015) (0,012) (0,012) (0,012) (0,019) (0,011)
hamming 0,727 0,702 0,724 0,723 0,720 0,729
(0,007) (0,01) (0,006) (0,006) (0,009) (0,007)
macroF1 0,684 0,650 0,677 0,677 0,672 0,686
(0,009) (0,014) (0,008) (0,008) (0,011) (0,01)
microF1 0,693 0,666 0,688 0,685 0,681 0,698
(0,009) (0,013) (0,008) (0,008) (0,011) (0,009)
fscore 0,691 0,661 0,684 0,685 0,680 0,695
(0,016) (0,018) (0,015) (0,014) (0,018) (0,015)
acc 0,593 0,562 0,584 0,584 0,581 0,597
(0,016) (0,017) (0,015) (0,014) (0,019) (0,014)
pre 0,002 0,879 0,903 0,902 0,901 0,900
(0,005) (0,01) (0,005) (0,005) (0,005) (0,006)
rank 0,836 0,804 0,834 0,835 0,834 0,832
(0,007) (0,013) (0,008) (0,008) (0,007) (0,009)
one 0,136 0,176 0,128 0,133 0,136 0,139
(0,019) (0,025) (0,019) (0,019) (0,019) (0,021)
cov 0,332 0,350 0,335 0,334 0,334 0,333
(0,011) (0,01) (0,011) (0,011) (0,01) (0,011)
trainT 0,508 3,122 0,048 0,400 1,211 0,788
(0,012) (0,018) (0,007) (0,011) (0,017) (0,025)
testT 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005
0 0 0 0 0 (0,005)
Aoll 0,778 0,744 0,774 0,780 0,780 0,767
(0,02) (0,018) (0,019) (0,017) (0,016) (0,015)
Aol2 0,683 0,674 0,690 0,672 0,662 0,684
(0,013) (0,017) (0,012) (0,015) (0,021) (0,015)
Aol3 0,752 0,717 0,741 0,748 0,748 0,752
(0,009) (0,016) (0,008) (0,008) (0,008) (0,01)
Aol4 0,693 0,674 0,688 0,691 0,689 0,714
(0,009) (0,008) (0,01) (0,01) (0,01) (0,013)
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Tabla 8.12: Resultados Clasification Chain KNN, Reestructuracion AOI

F-Score MIFS MLJMI ~ MLMIM MLMRMR RFS

M P30 F35 M P25 F40 M P30 F10 M P30 F10 M P15 F10 M P25 F40
auc 0,808 0,784 0,806 0,806 0,797 0,800
(0,008) (0,011) (0,008) (0,007) (0,007) (0,007)
exact 0,306 0,272 0,310 0,313 0,307 0,296
(0,015) (0,011) (0,011) (0,009) (0,009) (0,013)
hamming 0,720 0,696 0,730 0,733 0,721 0,715
(0,008) (0,01) (0,005) (0,004) (0,005) (0,006)
macroF1 0,673 0,651 0,668 0,670 0,675 0,672
(0,01) (0,013) (0,009) (0,007) (0,008) (0,008)
microF1 0,685 0,662 0,680 0,682 0,686 0,684
(0,01) (0,014) (0,008) (0,006) (0,008) (0,009)
fscore 0,683 0,662 0,682 0,685 0,681 0,681
(0,015) (0,019) (0,014) (0,013) (0,014) (0,014)
acc 0,585 0,562 0,585 0,588 0,586 0,582
(0,015) (0,017) (0,012) (0,011) (0,012) (0,013)
pre 0,901 0,876 0,904 0,909 0,898 0,892
(0,006) (0,009) (0,005) (0,004) (0,006) (0,007)
rank 0,819 0,775 0,825 0,833 0,807 0,805
(0,008) (0,013) (0,008) (0,007) (0,007) (0,009)
one 0,124 0,160 0,117 0,110 0,128 0,136
(0,018) (0,024) (0,018) (0,018) (0,021) (0,02)
cov 0,336 0,357 0,336 0,331 0,338 0,344
(0,011) (0,012) (0,011) (0,011) (0,01) (0,009)
trainT 0,463 3,005 0,000 0,344 0,611 0,708
(0,003) (0,057) 0 0 (0,002) (0,015)
testT 0,352 0,356 0,308 0,298 0,306 0,363
(0,006) (0,006) (0,005) (0,007) (0,005) (0,006)
Aoll 0,761 0,736 0,779 0,786 0,772 0,756
(0,019) (0,022) (0,017) (0,015) (0,017) (0,014)
Aol2 0,677 0,661 0,690 0,691 0,691 0,676
(0,017) (0,018) (0,011) (0,012) (0,011) (0,017)
Aol3 0,741 0,708 0,748 0,752 0,741 0,740
(0,01) (0,011) (0,008) (0,01) (0,009) (0,008)
Aol4 0,699 0,680 0,704 0,703 0,681 0,689
(0,009) (0,012) (0,008) (0,009) (0,011) (0,008)
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Tabla 8.13: Resultados Clasification Chain SVM, Reestructuracion AOI

F-Score MIF'S MLJMI MLMIM MLMRMR RFS
M P1.4 F35 M P1.4F40 M P0.8 F35 M P1.8 F30 M P0.8 F25 M P2 F40

exact 0,306 0,284 0,311 0,312 0,296 0,311

(0,012) (0,013) (0,009) (0,011) (0,011) (0,011)

hamming 0,724 0,700 0,725 0,724 0,720 0,725

(0,007) (0,008) (0,005) (0,006) (0,005) (0,007)

macroF1 0,684 0,655 0,675 0,673 0,671 0,684

(0,01) (0,01) (0,008) (0,009) (0,009) (0,012)

microF1 0,691 0,665 0,682 0,681 0,677 0,692

(0,01) (0,01) (0,008) (0,008) (0,008) (0,012)

fscore 0,691 0,659 0,682 0,680 0,677 0,688

(0,016) (0,014) (0,013) (0,014) (0,013) (0,017)

acc 0,592 0,561 0,585 0,584 0,578 0,592

(0,015) (0,014) (0,012) (0,013) (0,013) (0,017)

trainT 1,383 3,992 0,713 0,942 1,428 1,658

(0,018) (0,032) (0,024) (0,029) (0,01) (0,03)

testT 0,008 0,003 0,003 0,002 0,000 0,000
(0,003) (0,002) (0,002) (0,002) 0 0

Aoll 0,770 0,744 0,778 0,770 0,780 0,756

(0,018) (0,015) (0,016) (0,013) (0,016) (0,019)

Aol2 0,679 0,675 0,686 0,680 0,665 0,684

(0,013) (0,01) (0,01) (0,013) (0,012) (0,017)

Aol3 0,747 0,705 0,742 0,748 0,743 0,750

(0,01) (0,017) (0,009) (0,007) (0,007) (0,009)

Aol4 0,702 0,675 0,696 0,699 0,694 0,710

(0,01) (0,008) (0,008) (0,01) (0,01) (0,011)
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Tabla 8.14: Resultados MLKNN, Reestructuracion AOI

F-Score MIFS MLJMI ~ MLMIM MLMRMR RFS

M P15 F35 M P15 F40 M P15 F10 M P15 F10 M P15 F10 M P15 F40
auc 0,805 0,780 0,805 0,805 0,801 0,801
(0,008) (0,01) (0,007) (0,006) (0,007) (0,007)
exact 0,293 0,286 0,306 0,304 0,302 0,292
(0,013) (0,012) (0,008) (0,01) (0,011) (0,013)
hamming 0,718 0,699 0,730 0,731 0,725 0,716
(0,008) (0,009) (0,005) (0,004) (0,005) (0,006)
macroF1 0,680 0,659 0,679 0,680 0,675 0,672
(0,011) (0,01) (0,008) (0,006) (0,009) (0,007)
microF1 0,692 0,667 0,691 0,691 0,686 0,684
(0,01) (0,01) (0,008) (0,005) (0,008) (0,008)
fscore 0,688 0,663 0,691 0,691 0,684 0,680
(0,015) (0,014) (0,014) (0,012) (0,014) (0,013)
acc 0,588 0,566 0,593 0,592 0,586 0,581
(0,014) (0,013) (0,012) (0,011) (0,013) (0,012)
pre 0,900 0,876 0,902 0,908 0,899 0,893
(0,006) (0,009) (0,005) (0,004) (0,005) (0,007)
rank 0,815 0,780 0,822 0,829 0,820 0,805
(0,008) (0,013) (0,007) (0,007) (0,008) (0,009)
one 0,125 0,172 0,116 0,110 0,129 0,134
(0,019) (0,023) (0,02) (0,018) (0,018) (0,02)
cov 0,337 0,353 0,336 0,331 0,337 0,344
(0,01) (0,013) (0,011) (0,012) (0,01) (0,01)
trainT 0,466 2,928 0,000 0,347 0,613 0,747
(0,002) (0,043) 0 (0,002) (0,002) (0,036)
testT 0,088 0,095 0,077 0,078 0,080 0,094
(0,003) (0,004) (0,002) 0 (0,002) (0,002)
Aoll 0,756 0,738 0,777 0,782 0,777 0,757
(0,019) (0,015) (0,018) (0,017) (0,017) (0,013)
Aol2 0,677 0,651 0,690 0,693 0,692 0,678
(0,013) (0,012) (0,011) (0,008) (0,012) (0,017)
Aol3 0,740 0,721 0,754 0,752 0,748 0,741
(0,011) (0,014) (0,007) (0,008) (0,009) (0,008)
Aol4 0,699 0,687 0,698 0,697 0,682 0,687
(0,01) (0,013) (0,008) (0,01) (0,009) (0,008)
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8.2. Resultados asignaciéon estado mental

A continuaciéon se presentan las tablas de los resultados de clusterizacion usado para la
categorizacion de los denominados “estados mentales” de los usuarios, usados en la etapa dos
del modelo de prediccion de fijaciones a nivel seméantico de AOI’s.

En las filas se muestran el niimero de clusters generados y en cada columna se muestra
la cantidad de features usadas para generarlos. Para cada uno se muestran los valores de las
métricas SC, S, XB, DI y ADI en promedio entre los diferentes folds de la validacion cruzada,

y entre paréntesis su desviacion estandar.
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Tabla 8.15: Resultados clusters Kmean, Variables 1 a 17
Nvariables

N clusters 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
2 SC 0,611 0,441 0,458 0,477 0,557 0,558 0,559 0,560 0,561 0,562 0,563 0,564 0,565 0,566 0,568 0,569
(0,012)  (0,009) (0,009) (0,012) (0,013) (0,013) (0,013) (0,013) (0,013) (0,013) (0,013) (0,013) (0,013) (0,014) (0,013) (0,013)
S 3E04 2E04 2E04 2E04 3E04 3E04 3E04 3E04 3E04 3E04 3E04 3E04 3E04 3E04 3E04 3E-04
(6E-06) (4E-06) (4E-06) (6E-06) (6E-06) (6E-06) (6E-06) (6E-06) (6E-06) (6E-06) (6E-06) (6E-06) (6E-06) (6E-06) (6E-06) (6E-06)
XB 4,721 3,598 3,829 3,813 2,180 2,180 2,184 2,187 2,190 2,194 2,199 2,203 2,208 2,212 2,219 2,223
(0,354)  (0,115) (0,216) (0,091) (0,019) (0,018) (0,018) (0,018) (0,017) (0,017) (0,017) (0,017) (0,016) (0,017) (0,017) (0,017)
DI 6E-03 1,E-02 2E-02 2E02 2E02 3E03 2E03 2E03 3E03 3E03 3E03 2E03 3E03 2E03 2E03 2E03
(2E-03) (4E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (1E-04) (1E-04) (2E-04) (4E-04) (4E-04) (5E-04) (4E-04) (4E-04) (4E-04) (4E-04) (3E-04)
ADI  6,E-02 4,E02 4FE-02 7,E02 6E-02 7,E03 6E-03 5E03 5FE03 5E03 5E03 4E03 4FE-03 4E03 4FE-03 4,E03
(2E-02) (1E-02) (1E-02) (2E-02) (2E-02) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (1E-03)
3 SC 0555 0,806 0915 1057 1,146 1263 1,301 0854 0,793 0,737 0,623 0,628 0644 0,660 0,669 0,693
(0,007)  (0,034) (0,047) (0,049) (0,03) (0,057) (0,096) (0,061) (0,008) (0,006) (0,004) (0,005) (0,005) (0,006) (0,005) (0,006)
S 4E04 6E04 6E04 B8E04 T7E04 9E04 8E04 6E04 6E04 6E04 5E04 5E04 5E04 5E04 5E04 5E-04
(3E-05) (8E-05) (1E-04) (1E-04) (1E-04) (2E-04) (2E-04) (9E-05) (6E-06) (5E-06) (3E-06) (3E-06) (3E-06) (4E-06) (3E-06) (4E-06)
XB 18,402 8,429 4,611 4,114 3,001 3,376 2,605 2,387 2,375 2,325 2,347 2,090 2,064 2,012 2,033 1,981
(5,016) (1,377) (0441) (0,636) (0,329) (046) (0,132) (0,16) (0,061) (0,039) (0,027) (0,027) (0,051) (0,021) (0,038) (0,027)
DI 4,E-03 1,E-02 2E-02 3E-02 4E02 6E02 7E02 7E02 §8E-02 §8E-02 §g§E02 1E01 1E01 1E01 1E01 1E-01
(2E-03) (3E-03) (7E-03) (1E-02) (7E-03) (1E-02) (2E-03) (7E-03) (9E-03) (1E-02) (1E-02) (2B-02) (5E-03) (3E-03) (1E-02) (1E-02)
ADI 5FE-04 3504 9FE-04 1,E03 4FE04 9E05 3FE04 4E04 8FE04 T7,E04 6E04 6E04 7E05 5E04 1E03 1,E03
(6E-04) (3E-04) (8E-04) (GE-04) (4E-04) (1E-04) (3E-04) (3E-04) (2E-04) (2E-04) (1E-04) (1E-04) (5E-05) (1E-04) (2E-04) (2E-04)
4 SC 0,430 0,652 0,798 0,969 1,113 0,876 0,688 0,702 0,615 0,641 0,633 0,642 0,650 0,672 0,575 0,591
(0,01)  (0,08) (0,017)  (0,1)  (0,166) (0,055) (0,023) (0,021) (0,029) (0,028) (0,034) (0,035) (0,031) (0,032) (0,043) (0,029)
S 3,E-04 5E-04 6E04 T7E04 9E-04 6E04 5E04 5E04 4E04 4E-04 5E-04 4E-04 5E-04 5E-04 4E-04 4E-04
(9E-06) (5E-05) (2E-05) (6E-05) (9E-05) (9E-05) (2E-05) (2E-05) (1E-05) (1E-05) (1E-05) (1E-05) (1E-05) (2E-05) (4E-05) (2E-05)
XB 24,621 9,127 5,079 4,458 3,447 2,892 2,713 2,511 2,482 2,343 2,406 2,348 2,394 2,362 2,418 2,255
(17,905) (3,972) (0,229) (0,644) (0,189) (0,178) (0,134) (0,062) (0,039) (0,079) (0.105) (0,077) (0,109) (0,067) (0,048)  (0,1)
DI 1,E-03 6,E03 2FE02 3E02 4FE-02 5E02 5FE02 5E02 7E02 7,E02 3FE02 3E02 3FE02 3E02 4FE-02 4,E02
(1E-03) (3E-03) (5E-03) (2E-03) (8E-03) (1E-02) (2E-02) (1E-02) (2E-02) (1E-02) (9E-03) (4E-03) (8E-03) (9E-03) (1E-02) (1E-02)
ADI  4FE-04 4504 4FE04 3E04 1E04 8E05 8FE05 1,504 L1E04 2E04 1E04 7,E05 8FE05 2E05 2FE05 3E05
(2E-04) (2E-04) (2E-04) (2B-04) (2E-04) (9E-05) (2E-04) (2E-04) (2E-04) (1E-04) (3E-05) (4B-05) (3E-05) (2E-05) (1E-05) (2E-05)
5 SC 1,843 1,873 2,414 2,616 3,011 1,086 1,026 0,725 0,674 0,566 0,563 0,595 0,555 0,579 0,558 0,555
(0,05)  (0,098) (0,08) (0,078) (0,112) (0,124) (0,206) (0,048) (0,022) (0,031) (0,025) (0,046) (0,025) (0,016) (0,039) (0,033
S 1,E-03 1,E-03 2E-03 2E-03 2E03 7E04 7E04 5E04 5E04 4E04 4E-04 4E-04 4E04 4E-04 4E-04 4E-04
(2E-04) (4E-05) (SE-05) (1E-04) (9E-05) (9E-05) (2E-04) (6E-05) (1E-05) (2E-05) (2E-05) (3B-05) (1E-05) (3E-05) (3E-05) (9E-06)
XB 33585 8818 5,114 4,150 3356 3,008 2776 2467 2,569 2,532 2553 2505 2458 2,609 2545 2,617
(42,775) (2,577)  (0.612) (1,304) (0,169) (0,162)  (0,2)  (0,049) (0,193) (0,131) (0,186) (0,147) (0,052) (0,195) (0,146) (0,171)
DI 3FE-03 7,E03 1E02 3E02 4FE02 4E02 6FE02 7,E02 8FE02 8E02 4FE02 3E02 2FE02 2E02 2FE02 2E02
(1E-03) (2E-03) (4E-03) (7E-03) (6E-03) (9E-03) (SE-03) (4E-03) (1E-02) (2E-02) (1E-02) (3B-03) (2E-03) (4E-03) (3E-03) (4E-03)
ADI 6E-04 6,504 2FE04 2E04 2E04 1,E04 2FE04 2E04 1E04 3E04 1E04 1,E04 9FE05 8EO05 5E05 6FE05
(6E-04) (4E-04) (2E-04) (2B-04) (1E-04) (I1E-04) (2E-04) (3E-04) (1E-04) (1E-04) (SE-05) (8B-05) (5E-05) (5E-05) (5E-05) (3E-05)
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(co-m9) (co-as) (co-ag) (co-as8) (¢o-a6) (co-ms) (Go-aL) (co-ap) (co-me) (Go-av) (go-me) (So-as8) (g0-aL) (co-m2) (Go-av) (G0-a¢)
GO-H'F  CO-HF  COH'C 09 CO0dL  COH'9  SO0H'G GO-H'9 CO-HC G0-H6  G0-U6  VOIT  PO-H'T  SO-H'e  GO-H'G  C0HC  IAV
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Tabla 8.17: Resultados clusters Kmean, Variables 34 a 49

Nvariables
N clusters 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49
2 SC 0,760 0,765 0,782 0,782 0,815 0,819 0,839 0,853 0,872 0,887 0,896 0,909 0,938 0,952 0,966 0,985
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(9E-06) (8E-06) (8E-06) (8E-06) (9E-06) (9E-06) (1E-05) (1E-05) (1E-05) (1E-05) (1E-05) (1E-05) (1E-05) (1E-05) (1E-05) (1E-05)
XB 1,863 1,868 1,841 1,841 1,802 1,802 1,779 1,776 1,734 1,715 1,721 1,721 1,728 1,720 1,710 1,689
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(8E-04) (8E-04) (8E-04) (7TE-04) (7E-04) (7E-04) (7E-04) (7E-04) (7E-04) (3E-04) (3E-04) (3E-04) (5E-04) (5E-04) (5E-04) (5E-04)
3 SC 0,856 0,857 0,858 0,860 0,860 0,864 0,865 0,866 0,869 0,881 0,947 0,951 0,950 0,914 0,931 0,947
(0,007)  (0,007) (0,006) (0,007) (0,007) (0,008) (0,007) (0,007) (0,007) (0,007) (0,008) (0,011) (0,011) (0,134) (0,009) (0,008)
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Tabla 8.19: Resultados clusters Kmediod, Variables 1 a 17

Nvariables
N clusters 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
2 SC 0,214 0,239 0,536 0,623 0,551 0,521 0,632 0,715 0,573 0,616 0,657 0,613 0,547 0,56 0,558 0,668
(0,015) (0,041) (0,39) (0,429) (0,257) (0,061) (0,259) (0,335) (0,145) (0,093) (0,096) (0,119) (0,147) (0,061) (0,141) (0,331)
S 1E-04 1E-04  3E-04 3E-04 3E-04 3E-04 3E-04 4E-04 3E-04 0,0003 3E-04 3E-04 0,00027 0,0003 3E-04 3E-04
(8E-06) (2E-05) (2E-04) (2E-04) (1E-04) (3E-05) (1E-04) (2E-04) (7E-05) (5E-05) (5E-05) (6E-05) (7E-05) (3E-05) (7E-05) (2E-04)
XB - - - - - - - - - - - - - - - -
DI 0,009 0,004 0,007 0,016 0,027 0,039 0,035 0,044 0,063 0,069 0,076 0,084 0,09 0,095 0,096 0,07
(0,002)  (0,003) (0,007) (0,011) (0,013) (0,011) (0,011) (0,016) (0,014) (0,014) (0,014) (0,013) (0,016) (0,013) (0,016) (0,017)
ADI 0,282 0,177 0,109 0,098 0,061 0,059 0,038 0,037 0,015 0,023 0,028 0,033 0,051 0,075 0,063 0,05
(0,104)  (0,067) (0,055) (0,043) (0,034) (0,026) (0,034) (0,033) (0,017)  (0,02) (0,028) (0,019) (0,025) (0,017) (0,016) (0,018)
3 SC 0,08 0,116 0,138 0,141 0,163 0,158 0,186 0,274 0,383 0,329 0,447 0,411 0,431 0,545 0,604 0,57
(0,012)  (0,007) (0,048) (0,054) (0,031) (0,022) (0,061) (0,08) (0,193) (0,177) (0,144) (0,164) (0,166) (0,23)  (0,206) (0,163)
S 6E-05  8E-05  9E-05  9E-05 1E-04  1E-04 1E-04 2E-04 2E-04 0,0002 3E-04 2E-04 0,00026 0,0003 4E-04 3E-04
(1E-05) (4E-06) (3E-05) (4E-05) (2E-05) (2E-05) (4E-05) (5E-05) (1E-04) (1E-04) (7E-05) (9E-05) (9E-05) (1E-04) (1E-04) (9E-05)
XB - - - - - - - - - - - - - - - -
DI 0,001 0,005 0,006 0,002 0,003 0,003 0,006 0,006 0,009 0,016 0,017 0,022 0,029 0,031 0,035 0,04
(0,001) (0,002) (0,003) (0,001) (0,001) (0,001) (0,002) (0,002) (0,003) (0,004) (0,004) (0,005) (0,008) (0,004) (0,004) (0,005)
ADI 0,211 0,075 0,026 0,009 0,007 0,007 0,005 0,016 0,02 0,016 0,005 0,008 0,006 0,006 0,008 0,007
(0,067) (0,027) (0,017) (0,006) (0,004) (0,004) (0,002) (0,008) (0,007) (0,01) (0,003) (0,004) (0,006) (0,005) (0,005) (0,005)
4 SC 0,029 0,048 0,125 0,245 0,333 0,589 0,612 0,543 0,582 0,637 0,524 0,487 0,352 0,356 0,426 0,483
(0,037)  (0,036) (0,086) (0,158) (0,131) (0,118) (0,159) (0,192) (0,225) (0,289) (0,236) (0,172) (0,187) (0,158) (0,139) (0,1)
S 2E-05  5E-05 1E-04  2E-04 2E-04 4E-04 4E-04 3E-04 4E-04 0,0004 3E-04 3E-04 0,00022 0,0002 3E-04 3E-04
(3E-05) (3E-05) (7E-05) (9E-05) (8E-05) (7E-05) (9E-05) (1E-04) (1E-04) (2E-04) (1E-04) (9E-05) (1E-04) (9E-05) (9E-05) (6E-05)
XB - - - - - - - - - - - - - - - -
DI 2E-04 4E-04 T7E-04 0,002 0,003 0,006 0,01 0,013 0,013 0,0179 0,018 0,015 0,01813 0,0216 0,02 0,026
(2E-04) (5E-04) (2E-04) (4E-04) (9E-04) (9E-04) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (6E-03) (1E-03) (3E-03) (3E-03) (3E-03)
ADI 0,002 8E-04 0,004 0,003 0,003 0,004 0,004 0,003 0,004  0,0023 0,004 0,002 0,00235 0,0031 0,003 0,002
(6E-04) (2E-04) (1E-02) (6E-03) (7E-03) (1E-02) (1E-02) (6E-03) (1E-02) (6E-03) (8E-03) (7E-03) (6E-03) (7E-03) (6E-03) (4E-03)
5 SC 0,029 0,035 0,041 0,06 0,228 0,228 0,422 0,469 0,439  0,5063 0,516 0,429  0,4662 0,4856 0,448 0,365
(0,041) 0,044 0,018 0,034 0,186 0,114 0,153 0,133 0,207 0,2012 0,13 0,185 0,13874 10,1287 0,211 0,176
S 2E-05  3E-05 5HE-05 6E-05 2E-04 1E-04 3E-04 3E-04 3E-04 0,0003 3E-04 3E-04 0,00029 0,0003 3E-04 2E-04
(2E-05) 2E-05  2E-05  2E-05 1E-04  6E-05 9E-05  9E-05 1E-04  0,0001  8E-05 1E-04 8,1E-05 8E-05 1E-04 1E-04
XB - - - - - - - - - - - - - - - -
DI  4E-04 3E-04 3E-04 9E-04 0,002 0,003 0,004 0,007 0,01 0,0126 0,016 0,018 0,02125 0,026 0,031 0,031
(2E-04) 1E-04 1E-04  2E-04  4E-04  5E-04 0,001 0,002 0,001 0,0015 0,002 0,003 0,00173 0,0021 0,004 0,005
ADI 0,001 2E-04  2E-04  5E-04 0,001 6E-04  8E-04 0,001 0,002 0,0009 0,001 0,003 0,00138 0,0007 0,003 0,003
(0,002) 1E-04 1E-04  3E-04 0,003 5E-04  9E-04 0,002 0,003 0,0008 0,001 0,007 0,00154 0,0012 0,006 0,006
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Tabla 8.21: Resultados clusters Kmediod,

Variables 34 a 49

Nvariables
N clusters 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49
2 SC 0,455 0,603 0,477 0,495 0,526 0,514 0,483 0,483 0,428 0,413 0,438 0,444 0,442 0,393 0,409 0,449
(0,117) (0,221) (0,087) (0,163) (0,172) (0,193) (0,116) (0,227) (0,098) (0,051) (0,154) (0,059) (0,059) (0,139) (0,124) (0,096)
S 2E-04 3E-04 2E-04 2E-04 3E-04 3E-04 2E-04 2E-04 2E-04 2E-04 2E-04 2E-04 2E-04 2E-04 2E-04 2E-04
(6E-05) (1E-04) (4E-05) (8E-05) (9E-05) (1E-04) (6E-05) (1E-04) (5E-05) (3E-05) (8E-05) (3E-05) (3E-05) (7E-05) (6E-05) (5E-05)
XB - - - - - - - - - - - - - - - -
DI 0,034 0,032 0,031 0,033 0,035 0,035 0,033 0,04 0,037 0,037 0,041 0,037 0,038 0,046 0,042 0,039
(0,005)  (0,006)  (0,004) (0,004) (0,003) (0,002) (0,005) (0,014) (0,005) (0,005) (0,021) (0,003) (0,007) (0,021) (0,012) (0,008)
ADI 0,005 0,003 0,003 0,003 0,006 0,006 0,005 0,007 0,004 0,005 0,004 0,003 0,003 0,002 0,002 0,002
(0,006)  (0,006) (0,005) (0,005) (0,005) (0,005) (0,005) (0,007) (0,005) (0,006) (0,003) (0,004) (0,005) (0,003) (0,004) (0,004)
3 SC 0,368 0,349 0,298 0,276 0,307 0,351 0,233 0,34 0,305 0,272 0,252 0,274 0,288 0,31 0,189 0,264
(0,166) (0,201) (0,105) (0,148) (0,129) (0,143) (0,131) (0,122) (0,095) (0,079) (0,137) (0,113) (0,135) (0,058) (0,091) (0,119)
S 2E-04  2E-04 2E-04 2E-04 2E-04 2E-04 1E-04 2E-04 2E-04 2E-04 1E-04 2E-04 2E-04 2E-04 1E-04  2E-04
(8E-05) (1E-04) (GE-05) (8E-05) (7E-05) (8E-05) (7E-05) (7E-05) (5E-05) (4E-05) (8E-05) (7E-05) (7E-05) (3E-05) (5E-05) (7E-05)
XB - - - - - - - - - - - - - - -
DI 0,041 0,041 0,047 0,051 0,047 0,045 0,055 0,05 0,051 0,052 0,053 0,049 0,049 0,048 0,054 0,049
(0,007)  (0,003) (0,005) (0,007) (0,007) (0,005) (0,008) (0,004) (0,005) (0,005) (0,007) (0,006) (0,008) (0,005) (0,006) (0,004)
ADI 0,003 0,003 0,003 0,004 0,004 0,003 0,003 0,004 0,004 0,004 0,002 0,002 0,002 0,003 0,004 0,003
(0,002) (0,002) (0,002) (0,003) (0,004) (0,002) (0,002) (0,004) (0,004) (0,003) (0,003) (0,002) (0,002) (0,002) (0,004) (0,002)
4 SC 0,227 0,287 0,272 0,259 0,262 0,292 0,292 0,21 0,271 0,246 0,217 0,298 0,273 0,232 0,254 0,242
(0,122)  (0,103) (0,087) (0,088) (0,094) (0,087) (0,06) (0,118) (0,111) (0,136) (0,118) (0,088) (0,099) (0,106) (0,104) (0,124)
S 1E-04 2E-04 2E-04 2E-04 2E-04 2E-04 2E-04 1E-04 2E-04 1E-04 1E-04 2E-04 2E-04 1E-04 1E-04 1E-04
(6E-05) (6E-05) (4E-05) (5E-05) (5E-05) (5E-05) (4E-05) (6E-05) (6E-05) (7E-05) (6E-05) (4E-05) (5E-05) (6E-05) (6E-05) (7E-05)
XB - - - - - - - - - - - - - - - -
DI 0,051 0,045 0,048 0,046 0,049 0,045 0,047 0,052 0,048 0,05 0,051 0,051 0,053 0,052 0,048 0,047
(6E-03) (6E-03) (7E-03) (4E-03) (7E-03) (5E-03) (5E-03) (6E-03) (4E-03) (5E-03) (6E-03) (5E-03) (4E-03) (6E-03) (6E-03) (8E-03)
ADI 0,002 0,003 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,001 0,002 0,001 0,001 5E-04 8E-04 T7E-04 6E-04 TE-04
(2E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (2E-03) (1E-03) (2E-03) (4E-04) (1E-03) (5E-04) (SE-04) (7E-04) (8E-04) (7E-04)
5 SC 0,243 0,253 0,235 0,235 0,255 0,179 0,238 0,188 0,242 0,149 0,225 0,17 0,227 0,199 0,215 0,207
0,074 0,094 0,092 0,095 0,051 0,065 0,089 0,072 0,036 0,094 0,068 0,087 0,066 0,074 0,108 0,096
S 1E-04  2E-04 1E-04 1E-04 2E-04 1E-04 1E-04 1E-04 1E-04 9E-05 1E-04 1E-04 1E-04 1E-04 1E-04 1E-04
4E-05  5E-05  5E-05 5E-05 3E-05 4E-05 5E-05 4E-05 2E-05 5E-05 4E-05 5E-05 3E-05 4E-05 6E-05  5E-05
XB - - - - - - - - - - - - - - - -
DI 0,042 0,046 0,043 0,041 0,043 0,045 0,042 0,046 0,046 0,054 0,045 0,049 0,047 0,047 0,047 0,045
0,004 0,004 0,005 0,004 0,003 0,005 0,005 0,005 0,003 0,009 0,005 0,007 0,005 0,006 0,006 0,005
ADI 0,001 5E-04  8E-04  4E-04 0,001 0,001 0,001  4E-04 0,001 0,001 7E-04  3E-04 1E-03  5E-04 0,001  6E-04
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192



VOIS POH9  VO-HE  POHL  VOAL  VOHG  FO-dE  VO-HG  VO-H6  VO-HA  PO-HP 1000 VO-Hb
VOIS POH9 V09 PO-HL  FO-A9  VO-HMP  FO-AE  VO-HF  PO-AS  VO-H9  PO-H9  FOE6  FO-HS IV
2000 F000 000 2000 6000 9000 8000  600°0 2000 €000 2000 000 9000
700 P00 6V0°0  S0°0 2600 S00 $G0°0  ©90'0 T1S0°0  SFO'0 6¥0°0  6F0'0  LF0'0 1a

- - - - - - - - - - - - - ax
GO-dS  G0-HE S0P G0HE S0P COHS 609  GO-HS  G0-H9  GO-HE  G0-HG  G0-dS  GOHF
VO-AT  POHT VO-AT  POHT  FOAT  VO-HT  FOAT  PO-HT  POHT PO-AT  FO-HT FOAT  VOAT S
900 9%0°0  L0°0 2900 L0°0 €80°0  L0T'0 8800 2OT'0  T90°0  60°0 1600 8L0°0
69T°0  6ST°0  ¥9T°0  @ST'0  86T°0  ¥ST'0  GLI'0  @8T'0 €610  FOI'0  9LT'0 1610 V120 oS G
Fo-ar) (vo-as) (coar) (po-d) (po-@p) (F0-d9) (vo-de) (F0-dL) (vo-de) (F0-@e) (vo-de) (P0-dE) (F0-49)

FO-d9  PO-HG OIS POH9 ROV FO-H6  FO-AE YOS FOHP vO-dE  PO-HP OV VO-H9 1AV
(€0-1g) (g0-ap) (co-de) (go-ds) (eo-d9) (e0-1¢) (g0-mg) (g0-dL) (£0-dL) (£0-dF) (g0-dL) (€0-dS) (€0-d2)

V00 9F0°0 P00 G0'0  SPO'0 6F0°0  8FO0 GO0 TG00 SPO'0 €900 S0°0 1500 1A

- - - - - - - - - - - - - ax
(c0-19) (co-de) (c0-@e) (g0-d9) (co-dap) (co-ar) (go-ds) (s0-@9) (co-d9) (S0-dS) (g0-de) (c0-H9) (c0-dL)

VO-dT VO-dT 7O-dT FO-HT FO-HT FO-HT FO-HT 7O-HT YO-HT YO-H1 YO-H1 70-d¢ VO-dT S
(so1°'0) (290°0) (g80'0) (g60°0) (120°0) (890°0) (860°0) (101°0) (960°0) (980°0) (880°0) (10T'0) (G21°0)

L9T°0 7€50 720 98T°0 eaall] G810 9¢2°0 6120 7810 81¢°0 €720 2650 810 DS ¥
(100'0)  (T00°0)  (100°0)  (100°0)  (100°0)  (200°0) (z00°0) (200°0) (z00°0) (200°0)  (£00°0) (200°0)  (T00°0)

2000 T00'0  T00°0 100°0 1000 000 ¢00'0  ©00'0  ©00'0  g00'0 000 €00°0 €000 IV ae)
(500°0)  (F00°0)  (FO0‘0)  (810°0)  (€00°0) (200°0)  (F00‘0) (200°0)  (£00°0) (900°0) (FT0°0) (800°0)  (¥00°0) —
00 LPO'0 GF0'0  SS0'0 9¥0'0  SFO'0  SFO'0 SFO'0 600 LPO'0  FS00 ¥G0'0  SF0'0 1A

- - - - - - - - - - - - - ax
(cog) (codL) (co-de) (go-ds) (co-de) (0-d9) (g0-1e) (50-d9) (g0-dL) (c0-de) (c0-d9) (c0-d9) (¢0-Ha)

¥O0-HI 70-d¢T 70-d¢T 70-H¢T 70-HC TO-HT 70-HC 70-HT YO-HT ¥0-HC YO-HI ¥0-H¢C ¥0-H¢C S
(L60°0)  (2€10) (ggo'o) (680°0)  (90'0) (1e1'0) (280°0) (811°0) (¢eT'0) (¥Go'0) (pIT°0)  (1TT'0)  (250°0)

€220 1620 2820 L0E°0 €0 [Sid] 1€°0 1820 6¥¢°0 F1€°0 9250 €820 7650 DS e
(g00°0)  (00°0) (g00°0)  (c00‘0)  (¥00°0) (¥00‘0) (g00‘0) (T00‘0)  (900°0) (S00°0) (S00°0)  (¥00‘0)  (S00°0)

G00°0 G00°0 G000 900°0 G000 000 4000 G000 €00°0  g00'0 €000 g00'0 000 1AV
(Fz0'0)  (€z0'0) (g00‘0) (F00‘0) (¥00°0) (z0'0)  (z00°0)  (g0‘0)  (6¥0°0) (810°0) (g00°0) (¥00‘0) (L10°0)

Tgo'0 8G0°0  GFO'0 6V0°0  9F0'0  €50°0  FRO'0 €SO0 6S0°0 W00 P00 @00 LVO'0 I

- - - - - - - - - - - - - ax
(co-d2) (co-mL) (go-@e) (so-ak) (co-ap) (co-m9) (s0-A8) (so-as) (Fo-de) (S0-dL) (s0-@p) (co-de) (¢0-A8)

V0-H¢  F0de  v0-H¢  F0-HE  FO-de  P0-HE  ¥0-de  V0-He  F0-dE  v0-H¢  F0-HE  VO-He  F0HE S
(t71'0)  (6€1°0)  (890°0)  (20'0)  (e20'0) (62T°0) (91°0) (16T'0) (19€°0) (vET°0) (€80°0) (g¥0'0)  (89T°0)
vOor'0  9¢'0  8¢r'0 STF0  €6¥'0  SeF0  8L¥0 8¢g'0  TIS0  €TF0 GeF0  FEF'0 8SF0 DS 4
29 19 09 6¢ 8¢ 14 g ag g €q s ¢ 0¢ s1YSUP N
SO[qRLIRAN

29 ®© ()G SO[qRLIBA ‘POIPOUIY] SID)SN[D SOPRIMNSIY 73 ] B[R],



8.3. Definicion Backpropagation RNN

En esta seccion se presenta el modelo matemaéatico detras del método BackPropagation
Through Time aplicado a las redes neuronales recurrentes. Dada la definiciéon de la funcion
de pérdida en la ecuacion se calcula la derivada parcial respecto a la pérdida de cada

paso temporal:
oL

aL®
Utilizando la regla de la cadena se tiene que la derivada de la funcién de pérdida respecto a
los outputs en cualquier tiempo t y para cualquier coordenada i es:

oL 9L oLV
90"~ OLO 9ol

1 (8.1)

(VL) = =5 — 1,0 (8.2)

En el dltimo nodo de la red neuronal recurrente se tiene que h{™) solo afecta en el resultado
de L a través de 0!, por lo tanto el gradiente resulta ser:
Vi L =W,V L (8.3)

La ecuacion sirve como condiciéon de borde para la recurrencia de los estados ocultos. De
esta manera, se puede iterar desde t = 7 a t = 0. Se observa que para cada estado oculto h(*)
con t < 7, su valor influye en los céalculos de o® y A+ con lo cual el gradiente se puede

calcular como:
QR+ T 9o T
vh(t)L = (W) (Vh(t-H)L) + (W) (vo(t) L)

= W} (Ve L)diag(1 — (A1)?) + Wiy, (Vo L)

(8.4)

Donde diag(1— (h**9)?) es una matriz diagonal que contiene los valores 1— (hi(Hl) )? asociada

a la derivada de la tangente hiperbodlica utilizada como funcién de activacion.

Calculados los gradientes de los nodos internos, Se calculan los gradientes de los parametros
relacionados con la red neuronal recurrentes los que se muestran en las ecuaciones [8.5 a

Ho®\ "
VL=>" ( o > VoL =Y Vol (8.5)
t t

EICA .
VL= (_) VoL =Y diag(l — (h")*)V,0 L (8.6)
t t

ob®)

oL
Vi, =Y w) Vi, o) =3 (Vo L)hOT (8.7)
t i i t

1

oL . _
Vil =>_ > W) Vi, i =" diag(1 — (h)?)(V 0 L)AT (8.8)
t i i t

oL )
Vi, L=> > ) Vir, i =" diag(1 — (h)?)(V 0 L)aT (8.9)
t i t
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Para el estado oculto incial h(?), se tienen las ecuaciones a

oL (t) oL (0)
vWihL = Z Z (W) vI/Vihhi = Z <@h(0) vI/Vihhi
t i i

i i

= diag(1 — (hY})(V 0 L)I"

Vw,, L = E : E : <3h(t)> Vi, hi ' = E : <8h(0) Vi, by
t i i

i

= diag(1 — (h)*)(V, 0 L)SAT

oL () oL (0)
vWehL = § E (ah(t)> vWeh hi = § 8h(0) vVVeh hi
t i i

i

= diag(1 — (h)*)(V,0 L)EEG"
T

ohW i
Val=>" ( d(t)> VoL = diag(1 — (W) V0 L

= diag(1 — (R')*)(V 0 L)W, diag(1 — (SA)?)

A
VfL: ( > Vh(t)L
2\
(

= diag(1 — (M) (V0 L)W, diag(1 — (EEG)?)s

e
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(8.10)

(8.11)

(8.12)

(8.13)

(8.14)

(8.15)

(8.16)

(8.17)



8.4. Definicion Backpropagation LSTM

Para el caso de LSTM se observa que las conexiones desde hY) a cada 3 no cambian en
relacion al modelo RNN, por lo cual, los gradientes se mantienen.

oL )
o =1 (VL= 3~ 1,0 VaeL=W] V.ol (8.18)

Vi, L = Vo L(hT  V,L=V,uL (8.19)

Donde so6lo se ha calculado el gradiente de la funcién de pérdida en relacion al dltimo estado
oculto, en el dltimo paso temporal 7. Para los gradientes en relacion a las celdas LSTM, se
obtienen las ecuaciones B.20l

VoL = tanh( ) (VL) (8.20a

2

V.oL = (1 —tanh (")) - 0® . (V) L) (8.20b
VoL =c"D . (VL) (8.20c
VanL +=fO (VL) (8.20d
VioL=¢"- (VL)
VewLl=i"- (VL)

Con estos gradientes se calculan las derivadas parciales de la funciéon de pérdida respecto a
los parametros del modelo, obteniendo las ecuaciones para los pardmetros entre los datos
de entrada y las celdas, las ecuaciones para las conexiones entre los estados ocultos y
las celdas y las ecuaciones para la estimacion de los sesgos presentes en las ecuaciones
de cada compuerta.

Vw,, L = Z 01— oMz®OV L (8.21a)
wo L = Z (1 -2V, L (8.21h)
Vw,, L = Zf(t) (1— fM2®V 0L (8.21c)
Vw, L = Z (1— OV L (8.21d)
Vw, L = Z o1 = MRV L (8.22a)
wi L = Z ®(1 WDV L (8.22b)
Vi, L = Z FO = fONREIV 0 L (8.22¢)
L= Z (1 —(@NHREVIV, L (8.22d)
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= Z o1 — oV L (8.23a)
t

Vi L = Z i1 -1V, L (8.23D)
Z FO(L = fO)V 0 L (8.23¢c)
b L = Z (1—(@DNHV; L (8.23d)

Finalmente, para los estados ocultos se obtiene la ecuacion la cual como se observa es
diferente al modelo anterior.

Vye-nL =01 = oW,V L +1D(1 — i)W, Vi L (8.24a)
+ O = fNYW Vi L+ (1= (€ D)Wy Vs L
Viie-vL = Vg1 L+ WyV @1 L (8.24b)

Para la generacion del estado oculto inicial h,, los gradientes son los representados en las
ecuaciones [8.25] que se derivan de igual forma que en modelo RNN.

Vi L = (1= (M) (Vyo L)

Vi, L= (1= (M) SA(V4o L)

Vg L = (1= (AV))EEG(V,0 L)
Vel = (1 = (h)V,0 L (8.25a)
VeL = (1= (")) (V4o L)W, (1 — (SA)?)
ViL = (1= (M) (V40 L)W, (1 — (EEG)?)
VsL = (1= (M) (V3o L)W, (1 = (SA)?)s

ViveegL = (1= (1)) (Vo L)Wi,(1 = (EEG)*)eeg

(8.25b)
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8.5. Definiciéon Backpropagation RNN-MDN

En esta seccién se muestran los calculos de las derivadas de la funcién de pérdida en
., . A . A A A A A M ,
funcion de los nuevos outputs, es decir, §; = (&, {7, fls, 61, pr } ;=1 ), segin lo expuesto en [41].
El resto de los célculos es omitido, ya que esta implementaciéon no se lleva a cabo.

La funcion de pérdida esta dada por la ecuacion y al reemplazar los valores de
P(z441]y:) se obtiene la ecuacion |8.26b|

T

L(z)=— Z log Pr(zy1|y:) (8.26a)
t=1
d - loge si (w41)3 =1
_ _ J JoJ _ t t+1)3 =
L(z) = ; log <Zl m/\f(wtﬂlut,at,pt)) { log1 — ¢ sino (8.26b)
= j:
Se calcula la derivada de la funcién de pérdida respecto al indicador del final de fijaciones.
0L(x

aét ) = ($t+1)3 — € (827)

Se definen las componentes responsabilidades ’yf

5 = N (wialpd, ol pi) (8.282)
- 4
j_
S (8.28b)
S At
Con lo que se obtiene:
OLE@) _ 15 g (8.29)
on
OL(x 0log N (1|1l o, pl
o) e anli o) (8.30)
8(ut,0t,pt) 8(Mt70t’pt)
Donde:
Olog N(z|p,0,p) _ C (331 —m plz2— M2)) (8.31a)
0/11 01 g1 g2
Olog N(z|p,0,p) _ C (9’;2 —H2 o - “1)) (8.31h)
0/12 09 09 01

Olog N'(z|p,0,p) _ Clar—p) (a1 - plee—pa) 1 (8.31c)

8&1 01 o1 02 ‘
Olog N (z|u, o, p) _ Clas —po) (x2—p2  plwr—m)Y 1 (8.31d)

009 09 P! o1 .

1 _ —
0 og./\/(:li‘,u,a, p) _ (21 — 1) (@2 — pa) +p(1-C2) (8.31e)
ap 0102
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Con Z dado por la ecuacién y C dado por:

1
=1,

(8.32)

2

Con todas las derivadas entregadas, es posible calcular por regla de la cadena la derivada de
la funcién de pérdida respecto a los parametros de la red, pudiendo entrenarla a través del
método back-propagation.
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