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PREFACIO

El reconocimiento de emociones fue, es y sera una de las ramas de estudio que la ciencia ha
estudiado a lo largo de los afios hasta encontrar la mejor manera de la deteccién de las mismas. El
nombre que recibe este proyecto se debe a que, en principio, se quiere utilizar como referencia el
dispositivo EMOTIV EPOC para la deteccion de las emociones, como una base y un ejemplo a
seguir para la elaboracion del proyecto EMOTRIX. Luego, la Gltima parte del nombre viene dada
de la famosa expresion en Guatemala, “A la tortrix”, haciendo referencia a una forma en que los
guatemaltecos se distinguen de las deméas personas alrededor del mundo al momento de realizar
acciones que sélo los guatemaltecos saben y conocen. Al unirlos, se desea dar la intencion de que

en Guatemala se puede desarrollar software para el estudio y reconocimiento de emociones.

El Proyecto EMOTRIX Fase Il se ha desarrollado durante el transcurso del afio 2017. La
primera parte del proyecto se desarrollé en los primeros seis meses del afio en la cual se realizo la
investigacion y la planeacion del proyecto. En esta fase se determind el alcance, el enfoque general
del proyecto, la metodologia a trabajar en el mismo y las bases tedricas del proyecto. En la segunda
mitad del afio, a partir del mes de julio, se terminaron las investigaciones tedricas y se empezé la
implementacion experimental del proyecto. En esta fase se desarrollaron las pruebas que se realizan
con los sujetos y los datos que se obtendrian de estas mismas. Para luego pasar a la fase de

obtencion y analisis de los resultados obtenidos de las experimentaciones.

El proyecto cuenta con distintos médulos, todos enfocados en la deteccion y estimulacion
de estados de relajacion y los estados animicos de tristeza y alegria. Para esto se contd con un
modulo de obtencion de los datos demogréaficos y psicolégicos de cada una de las personas que
participaron en la experimentacién. Luego se tienen dos mddulos cuyo objetivo es la estimulacion
de los estados de relajacion y animicos. Para esto uno de ellos buscaba utilizar estimulos visuales y
el otro estimulos auditivos, cada uno fundamentado por una base psicoldgica. Por Gltimo, tenemos
tres modulos cuyo objetivo es la deteccion de los estados de relajacion y animicos. Uno busca
detectar estos estados mediante ondas electrocardiograficas y los otros dos mediante las ondas

electroencefalogréficas.
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RESUMEN

El proyecto Emotrix, en sus distintos médulos, busca proveer una plataforma abierta e integrable con otras
tecnologias, enfocadas en el reconocimiento y estimulacion de emociones humanas. Se utilizé el casco
Emotiv EPOC para la lectura de las sefiales electroencefalograficas (EEG), al momento de mostrar estimulos
visuales o auditivos a los sujetos de prueba. Del cual se obtuvieron las sefiales eléctricas producidas por el
cerebro, correspondientes a cada una de las personas que particip6 en la experimentacién. Estas sefiales se
tomaron de los electrodos: F3, F4, AF3, AF4, O1 y 02. A la cual luego se le aplicé un filtro de banda para
eliminar el ruido y la transformada de wavelets para descomponerla en las ondas: alfa, beta theta y delta. Para
fines de este moédulo se utilizé Unicamente el filtro de banda debido a que este permite hacer las lecturas de
los electrodos en tiempo real, a diferencia de la transformada de wavelets la cual necesita realizar lecturas en
un tiempo especifico para poder ser utilizada.

Este modulo en especifico se enfoco en encontrar un algoritmo capaz de reaccionar de manera inteligente
a las lecturas de dichas sefiales y encontrar el estimulo visual que produjera un cambio mayor en el estado
animico de una persona. Lo anterior se complementa con un énfasis en las emociones de felicidad o tristeza.
El algoritmo se integré con la lectura de sefiales EEG para brindar una plataforma que permita estimular
visualmente a un individuo en estado de relajacion hacia una emocién especifica, ya sea felicidad o tristeza.
Este trabajo funciona como una base para que en futuras investigaciones este algoritmo pueda ponerse en
practica ya que el presente trabajo se delimité a la fase de investigacion y experimentacion para la
implementacion mas viable.
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I.  INTRODUCCION

El proyecto Emotrix es una plataforma que permitira el estudio, identificacion y estimulacién de
emociones humanas. La plataforma se podra utilizar para fines educativos, médicos, recreacionales, entre
otros. A la fecha, existen distintos dispositivos que permiten imitar una interfaz cerebro computador para que
los usuarios puedan tener una experiencia mas personalizada, los cuales tienen precios elevados. Es por lo
anterior que la plataforma tiene un enfoque de cédigo libre para permitir el desarrollo de forma abierta y
facilitar la gestacion y modificaciones a cada una de las herramientas realizadas durante este proyecto. El

ambito al que pertenece el proyecto es a la interaccion humano — computador (HCI).

Como es de esperarse, para poder determinar el estado emocional de una persona se necesita algin
tipo de interfaz humano-maquina que permita realizar una toma de datos. En algunos estudios, se utiliza la
tecnologia de visién de computadora (computer visién) que permite al computador comprender lo que sucede
en el mundo real. Este entorno se podria emplear para observar micro expresiones faciales, movimientos
oculares o cualquier otro patron de comportamiento que ayude a determinar el estado de la persona en un
determinado momento. Otra opcidn es por medio de electrodos posicionados en el craneo para medir las
sefiales encefalogréaficas, producidas por el sujeto.

Existen varios factores que pueden ayudar a determinar el estado de animo de una persona, tales
como su presién arterial, ritmo cardiaco, sudoracién, alcalinidad, conductividad eléctrica de la piel, entre
otros. En este estudio se utilizardn dos dispositivos fisicos para la obtencion de datos, los cuales serdn un
casco para lecturas electroencefalograficas y una pulsera para diversas sefiales, entre ellas: pulso cardiaco,
gestos de la mano y posicion angular del brazo que se ingresaran al software. Esta unién de dos métodos de
medicién de las emociones para la extraccion de datos se da ya que ninguno de los dos factores es capaz de
determinar los estados de animo en su totalidad. Al combinarlos se puede tener un mejor acercamiento a las
emociones y obtener de ello datos mas precisos que ayuden a alcanzar mejores resultados. Ninguno de estos
dispositivos es invasivo, esto quiere decir que no llegan a penetrar la piel o el cuerpo de manera fisica, sino
que se colocan superficialmente y a partir de ello son capaces de hacer mediciones. Ademas, cabe resaltar

que, como se menciond anteriormente, estos dispositivos cuentan con un enfoque de cédigo libre.

A partir de la determinacion de la viabilidad de la medicidn y estimulacion de estados animicos con
la ayuda de recursos audiovisuales se procedié a crear un algoritmo capaz de reaccionar de manera inteligente
a la data que se le proporcionara. Esta interaccion humano-maquina se persigue con la finalidad de brindar a
nuevas investigaciones la posibilidad de aplicar este algoritmo para poder estimular estados animicos
mediante el uso de los recursos audiovisuales adecuados segun las caracteristicas del sujeto y los datos
recompilados. Para comenzar con la experimentacion se realiz6 la prueba LSB50, la cual funciona como un

instrumento clinico cuya finalidad es la identificacion y valoracién de sintomas psicolégicos y psicosomaticos



en adultos. La prueba anteriormente mencionada se realiz6 en alumnos de la Universidad del Valle de
Guatemala que accedieron a participar. Posteriormente, se hace una recreacion de la prueba IAPS en la que se
les presentan ciertos estimulos audiovisuales a los individuos para medir sus estados animicos; esto es
determinado mediante pruebas con instrumentos no invasivos tales como los electroencefalogramas por
medio del EMOTIV. La informacion recopilada es pasada por un filtro de banda y con los resultados se
realiza un modelo de prediccidn para elegir la imagen que tiene méas probabilidad de incidir en el estado
emocional del sujeto. El dltimo paso de este proceso se lleva a cabo cuando se integran todos los médulos

realizados para completar las acciones anteriormente mencionadas.



I[1. OBJETIVOS

A. Obijetivo general

Proveer una plataforma abierta e integrable con otras tecnologias, para identificacion y estimulacion del

estado animico, brindando un ambiente que permita a los estudiantes la experiencia adecuada para la

presentacion de estimulos auditivos y visuales.

B. Obijetivos especificos por médulo

1. Mddulo de Asociacion de estados emocionales inducidos con respecto a sintomas psicosomaticos

por medio de listados de sintomas psicopatoldgicos (Prueba LSB-50)

a.

Establecer un perfil de la sintomatologia psicorreactiva en estudiantes universitarios, por
medio del instrumento LSB-50.

Establecer un perfil atencional en estudiantes universitarios, por medio del instrumento D2.
Clasificar la muestra de estudio con base a los perfiles psicorreactivos y atencionales para
estudiar los estados animicos de los participantes.

Clasificar la muestra de estudio con base los perfiles atencionales para estudiar la capacidad

de reconocer acertadamente y rdpidamente micro emociones de alegria, tristeza y neutras.

2. Mdédulo de Asociacién de estados emocionales de alegria y tristeza, inducidos por estimulos visuales

y auditivos

a.

Identificar estimulos visuales y auditivos, que lleven a la persona a experimentar un estado
animico de alegria, tristeza o neutro.

Facilitar dichos estados animicos tras la eleccién de imagenes que avoquen a las emociones
de alegria, tristeza y neutro. Mediante una réplica de la prueba POFA realizada por Paul
Ekman.

Identificar los estados emocionales que experimenta la persona por medio de un teclado, en
el cual el sujeto tiene que seleccionar uno de los tres botones que aparecen (alegria, tristeza

Yy neutro).



3.

Médulo de Asociacion entre medidas corticales y estados animicos inducidos mediante el uso de

estimulos audiovisuales en jovenes universitarios

a. ldentificar estimulos visuales y auditivos que orienten a la persona a llegar a un estado del
animo asociados a la relajacion.

b. Obtener datos confiables acerca del tipo de ondas encefalogréaficas asociados a un estado de
animo de relajacién por medio de los electrodos AF3 y AF4 por el area frontal y, O1 y 02
para el area occipital.

c. Reconocer estados del animo por medio de las medidas encefalograficas del Emotiv que

orienten a las personas a lograr la autorregulacion de estados del animo.

Modulo de Estimulacion de estados animicos mediante componentes visuales

a. Determinar la viabilidad de la medicion y estimulacion de estados animicos por medio de

recursos audiovisuales.

b. Crear un algoritmo capaz de reaccionar a ejemplos de distintas emociones detectadas en los

sujetos del estudio para estimular emociones deseadas.

Modulo de Estimulacién de emociones e induccién al estado de relajacién mediante componentes

auditivos

a. Establecer un ambiente que permita brindar a los estudiantes la experiencia adecuada para
la presentacion de estimulos auditivos que provoquen una reaccion en su estado de &nimo.
b. Determinar la viabilidad de la medicion y estimulacion de estados animicos por medio de

recursos auditivos.

Modulo de Analisis y comparacion de algoritmos supervisados y no supervisados para la prediccion

y clasificacion de un estado de relajacion

a. Seleccionar dos algoritmos de aprendizaje de maquina de aprendizaje supervisado y dos no
supervisados para la clasificacion de un estado de relajacion en estudiantes de la UVG.

b. Comparar el desempefio de los tipos de algoritmos utilizados para el problema planteado.

c. Crear documentacién relacionada a las funciones del APl ya existente, enfocadas en la

deteccidn del estado de relajacion.



7. Modulo de Analisis y comparacion de algoritmos supervisados y no supervisados para la prediccion

y clasificacion de las emociones de alegria y tristeza

a.

Seleccionar un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado para
clasificacion de estados animicos en estudiantes de la UVG.

Comparar el desempefio de los tipos de algoritmos utilizados para el problema planteado.

Crear documentacién relacionada a las funciones del APl ya existente, enfocadas en la

deteccion de las emociones de tristeza y alegria.

8. Moddulo de Desarrollo de SDK enfocado en el procesamiento de frecuencia cardiaca para el

reconocimiento de emociones y estado de relajacion

a.

Implementar un algoritmo para el reconocimiento de patrones en el pulso cardiaco y su
asociacion al estado emocional.

Comparar varios algoritmos para identificar el que brinde mejor eficacia.

Integrar las funciones del SDK con los mddulos dedicados a la presentacion de estimulos

auditivos y visuales.






l1l. JUSTIFICACION

Mediante este proyecto se busca unir las ramas de la Ciencia de la Computacion y la Psicologia Clinica a
través de la utilizacion de tecnologia para desarrollar un ambiente capaz de crear estimulos tanto visuales
como auditivos y asi producir alteraciones deseadas en el estado de &nimo de los estudiantes luego de guiarlos
hacia un proceso de relajacion. Surge con la constante evolucion y el nuevo rol dentro de la Ciencia de la
Computacion en la que el objeto principal de estudio ya no es solo calcular, sino que se ha diversificado y
ahora permite una comunicacion destacable. Con este avance y un creciente desarrollo tecnolégico se han
logrado expandir los limites y se le ha podido dar a la computacion y tecnologia un caracter social. En este
sentido, la interaccién humano-computador permite entablar una comunicacién efectiva entre estas dos partes

y que se implementen y evallen sistemas de computacion empleados por humanos.

Se debe mencionar ademas que esta rama es capaz de unir distintas disciplinas, lo cual le da mas campo de
accion, mayor aplicabilidad y permite una mejor sociabilizacion de la computacion y la tecnologia. En este
caso se resalta la unidn que es posible realizar con el area de Psicologia ya que esta estudia el comportamiento
y los estados animicos de los seres humanos. Lo anterior puede proveer conocimientos necesarios para, por
ejemplo, evaluar el grado de satisfaccion del usuario con la tecnologia utilizada o, como en el caso de este
estudio, ayudar a determinar el estado de animo del individuo para poder presentarle estimulos audiovisuales
capaces de influir en él. A ello se le suma la importancia de indagar en campos poco explorados hasta el
momento debido a distintos factores como el alto costo de los dispositivos o la incompatibilidad entre
sistemas operativos segn cambie el dispositivo. La importancia de determinar si el proyecto es factible radica
en futuras aplicaciones del mismo, tanto en la rama médica en el estudio de la psicologia como en la
interaccion del humano con la tecnologia, buscando una mejora en la misma. Ejemplo de esta aplicacién
exitosa y que ha llegado a revolucionar maneras poco efectivas de realizar ciertas acciones es el area de la
neuro-mercadotecnia en la que se hace un analisis de los distintos niveles de emocion, memoria y atencion

luego de presentarle ciertos estimulos al sujeto.

Por ultimo, todo lo desarrollado para el médulo de Estimulacién de emociones e induccién al estado de
relajacion mediante componentes auditivos corresponde al estudiante Angel Francisco Morales Rodas, quien
estuvo encargado de toda la experimentacion con estimulos auditivos y a quien ademas agradecemos los

aportes realizados para el desarrollo de este proyecto.






IV. MARCO TEORICO

A. Psicopatologia

La presencia de un riesgo de psicopatologia existe durante el ciclo completo de la vida, la adolescencia
es una etapa en la que se intensifica la posibilidad de experimentar sintomas psicolégicos asociados a la
psicopatologia (Jessor, 1991:597-605). Una de las razones es la predisposicion de los jovenes a participar
en conductas de riesgo, algunas se consideran deseables, esperadas o incluso beneficiosos y su asociacién

con los sintomas psicolégicos no debe de pasarse por alto.

La presencia de psicopatologia no solo implica problemas académicos, sino que también est4d ha
demostrado en las investigaciones que lo sintomas psicolégicos en la adolescencia se relacionan con el
funcionamiento social disfuncional, bajo rendimiento académico, problemas familiares e incluso repercuten
en la edad adulta (Kofler, 2011:805-817).

El programa de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) estima casi el 20% de la poblacién
argentina y chilena con un 15% han sufrido algln tipo de sintoma psicol6gico asociado a la psicopatologia.
Sin embargo, estas estadisticas son estimaciones con base en escasas investigaciones ya que aln es
persistente la escasez de recursos psicométricos especificos para para evaluar de forma confiable la
psicopatologia en la poblacion (OMS, 2010).

B. Trastornos psicopatologicos

1. Depresion. Segun APA (1994: 212) la depresion es un trastorno emocional que se
caracteriza basicamente por alteraciones del humor, disminuciéon en la autoestima, inhibicién, fatiga,
insomnio, pensamientos negativos y que tiene como consecuencia la disminucion de la actividad vital, es
decir, le impide desarrollar con normalidad las actividades de la vida diaria. La distincion de este cuadro no
resulta facil ya que poseen comorbilidad con otros trastornos del suefio, alteraciones de apetito, déficit de

atencion y concentracién cansancio astenia e irritabilidad.

La depresion del estado de animo varia escasamente de un dia para otro y no suele responder a cambios
ambientales, aunque puede presentar variaciones. En cuanto a la presentacion clinica puede ser distinta en
cada episodio y en cada individuo que lo posee. Las formas atipicas son particularmente mas frecuentes en
la adolescencia y en algunos casos, la ansiedad, el malestar y la agitacion psicomotriz pueden predominar

sobre la depresion. Segin la CIE-10 (1992:172) las caracteristicas esenciales de este trastorno
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son los sintomas predominantes en cuanto al nerviosismo, temblores, sudoracién, mareos. Este trastorno es

mas frecuente en mujeres.

La depresion, por otra parte, es un hecho clinico que ha cobrado importancia creciente en los Gltimos
afios y que ha recibido también innumerables contribuciones en cuanto a la mejor comprension de los
aspectos psicopatolégicos, de diagndsticos y terapéuticos. La depresion es un desorden mental comun entre
nifios y adolescentes de distintos paises y culturas (APA, 1994) y en Puerto Rico es la cuarta condicion mas

frecuente en comparacién con otros trastornos mentales.

Belloch, Sandin y Ramos (2008:300), definen que la depresion se origina porque la persona visualiza el
mundo de una manera negativa y poco realista. Ademas, refieren que los estados depresivos son el
resultado de la interaccion de mudltiples factores, genéticos, evolutivos, bioquimicos e interpersonales. En
cuanto a la causa biologica, la cual es heredada genéticamente posee una vulnerabilidad en sus genes para
desarrollarla.

2. Ansiedad. Belloch, Sandin y Ramos (2008:43) definen la ansiedad como una reaccion
emocional que consiste en sentimientos de tensidn, aprension, nerviosismo y preocupacion, asi como la

activacion o la descarga del sistema nervioso autébnomo ante una reaccién autbnoma ante un estimulo.

Una propiedad importante de la ansiedad es su naturaleza anticipatoria. Esto quiere decir que la
respuesta de ansiedad posee la capacidad de anticipar o sefialar un peligro o una amenaza para el propio
individuo. Esta naturaleza se convierte desadaptativa cuando se anticipa a un miedo o peligro irreal. La
ansiedad no siempre varia en proporcidn directa al peligro real, un objeto, sino que puede ocurrir de forma
irracional, produciéndose ante situaciones con poco/ nulo peligro real (Belloch, et al; 2008:44). Entre los
componentes de la ansiedad seguin Sandin y Chorot (1999:46) en tres sistemas de respuesta:

e Subjetivo- cognitivo: es un componente de la ansiedad relacionado con la experiencia interna en

cuanto a la percepcién y experiencias de miedo, preocupacion, panico, pensamientos intrusivos.

Este elemento es el indice el cual indica un valor clinico para el tratamiento del individuo.

e Fisioldgico- somético: la ansiedad suele acompafiarse de un componente biolégico. Los cambios
fisioldgicos mas caracteristicos consisten en un incremento de la actividad del sistema nervioso
auténomo, que puede reflejarse en el individuo (sudoracién, temblor, palidez facial, etc.) asi como
también internos (aceleracion cardiaca, salivacion, aceleracién respiratoria) y otros a funciones

involuntarias (palpitaciones, vomitos, temblores, etc.).

e Motor- conductual: esto corresponde a los componentes observables de conducta como la

evitacion y a las respuestas de huida en cuanto a lo social.
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En cuanto a los aspectos epidemioldgicos de la ansiedad es uno de los trastornos mas frecuentes en la
poblacion y los més frecuentes dentro del contexto clinico. Seglin Epidemiological Catchmen Area Progam
(ECA) indica que la ansiedad es mas comdn en mujeres debido a que son mas propensas a sufrir problemas
de ansiedad que los hombres y tienden aparecer en edades tempranas del desarrollo evolutivo de la persona

y se desarrolla mas frecuente en edades mas avanzadas (Sandin y Chorot,1999:82).

Segun Beck (Beck, 1985:84) asume que la psicopatologia de la ansiedad existe una estructura cognitiva
disfuncional que los lleva a producir ciertos sesgos en todos los aspectos del procesamiento de la
informacién (atencion, codificacion, interpretacion/ razonamiento y recuperacion) mas el desarrollo de un
proceso emocional alterado. Por otro lado, propuso que tanto la depresién como la ansiedad estan asociadas

a un sesgo congruente y se ven comprometidos en cuanto a los procesos de atencidn.

De acuerdo con el modelo de Beck, existe un esquema disfuncional que juega un papel central en el
desarrollo y mantenimiento de la depresion y la ansiedad. La diferencia entre ambos trastornos es en cuanto
al contenido del procesamiento de la informacién. Las personas con ansiedad procesan selectivamente la
informacién relevante para la ansiedad (relacionadas con amenaza-peligro) representando la memoria a
corto plazo; mientras que los individuos con depresion procesan selectivamente la informacion relevante al

estado de animo depresivo (relacionados con pérdida o fracaso).

Se debe de tomar en cuenta que las causas de la ansiedad y la depresion, tanto como sintomas como
trastornos: son multifactoriales, esto quiere decir que pueden llegar a tener mas de una causa que los
reactive. Se sabe que la ansiedad y la depresion tienen una amplia gama de consecuencias para un
adolescente y pueden servir como precursores para el desarrollo de comorbilidad con otros trastornos
(Sandin y Chorot,1999:83).

3. Trastornos somatomorfes. Segun la CIE-10 la somatizacion es la presencia de maltiples y
recurrentes sintomas somaticos. Son mas frecuentes en problemas gastrointestinales (dolor abdominal,
vémitos, nauseas, etc.) y de piel (quemazdn, hormigueo, etc.). La somatizaciéon puede presentarse en

cualquier edad del sujeto.

Por otro lado, Lipowski (1988:180) define la somatizacién como una tendencia a experimentar y
expresar malestar psicoldgico en forma de sintomas somaticos que el sujeto interpreta erréneamente como
signo de alguna enfermedad fisica severa y, en consecuencia, solicita asistencia médica. De dicha

definicién, postula tres elementos basicos: experiencial, cognitivo y conductual.

En el aspecto experiencial se refiere aquello que los sujetos perciben como respecto a su propio cuerpo,
por ejemplo, sensaciones corporales dolorosas, molestas 0 no habituales en el aspecto fisico. Lo cognitivo

se refiere al modo que el individuo interpreta las percepciones, significado subjetivo con relacién a los
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sintomas fisicos que lo perturban. Y lo conductual comprende las acciones y comunicacion (tanto verbales

como no verbales) de las personas y que se derivan atribuciones de sus percepciones.

4, Psicosomaticos. Gonzales de Rivera (1980:301) refiere que los sintomas psicosomaticos
son causados por varios componentes externos de la persona en cuanto a los factores psicosociales y
bioldgicos que influyen en la salud del individuo; factores como la presencia de estresores ambientales,
estrategias de afrontamiento, las conductas relacionadas con la salud, caracteristicas personales y el estrés
pueden repercutir en la salud del individuo con enfermedades cronicas, asi como el cancer, enfermedades
coronarias, enfermedades cerebrovasculares y diabetes. Por lo que los estudios epidemiolégicos demuestran
que estos factores pueden desempefiar un papel importante en el ambito clinico hacia el individuo.

APA (1994:318) indica que cualquier enfermedad/ condicién médica puede ser psicosomatica; puesto
que una condicion médica general implica normalmente la existencia de una patologia organica
demostrable (por ejemplo, hipertiroidismo). Por lo que esto se caracteriza por la presencia de factores
psicoldgicos y sintomas fisicos, pero no existe una condicion médica general a partir de la cual puedan

explicarse completamente los sintomas fisicos.

Una teoria general sobre los trastornos psicosomaticos formulada por Schwartz en 1977 denominada
como la teoria de la desregulacién en donde enmarca al individuo como un sistema de autorregulacion. Este
sistema implica la existencia de mecanismos de retroalimentacion no solo dentro del sistema nervioso
central, sino también entre el cerebro y el resto del cuerpo para que ayude a bajar los niveles de
sintomatologia enviando una retroalimentacion negativa hacia su cerebro para que modifique la conducta y

ayudar al 6rgano afectado (Schwartz, 1977:325).

5. Obsesién-compulsionEl trastorno obsesivo- compulsivo (TOC) se caracteriza por la
presencia de obsesiones o compulsiones repetitivas en un sujeto. Las compulsiones son conductas o actos
repetitivos que aparecen en respuesta a las obsesiones. Estas conductas o actos mentales se constituyen
como rituales que no son placenteros ni Gtiles en si mismos, pero para el individuo tienen la funcién de
prevenir o conjurar hechos objetivamente probables (DSM-5). Algunas caracteristicas de este trastorno
pueden ser; rigidez, inflexibilidad, emocional y cognitivamente bloqueadas, estricto orden, observadores,

pensamiento rigido, son exigentes, se preocupan por los detalles.

CIE-10 (OMS, 1992;152) lo definen como un sintoma sobresaliente en cuando a una compulsion para
efectuar una accién y las ideas obsesivas son reconocidas como ajenas a la personalidad, pero provienen del
mismo, siendo esta pensamientos obsesivos y actos compulsivos recurrentes. Las acciones obsesivas
pueden adquirir como un caracter ritual con el fin de aliviar la ansiedad; por ejemplo, lavarse las manos
para evitar contaminacién. Estos actos o rituales compulsivos son formas de conducta estereotipada que se

repiten una y otra vez, y que no proporcionan placer ni dan lugar a acciones Utiles. Marks (1987) definen a
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continuacion los rituales compulsivos con obsesiones:
a. Compulsiones de limpieza/lavado: el individuo tiene obsesiones sobre posible
contaminacién por suciedad o gérmenes que llevan a cabo rituales de limpieza y desinfeccion. Marks

afirma que suele ser mas frecuente en mujeres que en hombres.

b. Compulsiones de comprobacidn: estos rituales suelen estar asociados a obsesiones que
toman la forma de duda, corroborando si sus acciones estan bien. Este tipo de compulsion se da por igual en

ambos sexos.

c. Rituales de acumulacion: los individuos no pueden desprenderse de casi ninguna cosa

y acumulan multitud de objetos inservibles. Deshacerse de cualquier objeto puede generarle ansiedad,

d. Rituales de orden: a los individuos les cuesta ver objetos fuera de sitio y pueden pasar

horas ordenando los objetos.

6. Hostilidad. La hostilidad segin Vallejo (2004:1-24) es una caracteristica asociada con
desprecio, enojo y resentimiento, dirigida hacia un objeto o persona. Entre lo fisiolégico, son similares a los
de la ira, con mas intensidad y percepcién a futuro negativa, caracterizados por expresiones de irritabilidad.

Sandin (2002:271) define la hostilidad como en tres componentes; el componente cognitivo que implica
como, el cinismo y la desconfianza, lo afectivo como la ira, irritabilidad, desprecio, etc. y conductuales

como lo son los actos agresivos verbales y fisicos.

C. Antecedentes tedricos y psicométricos de los sintomas

En 1918 Robert Woodworth elabord el primer cuestionario autoaplicado para la deteccion de sintomas
psicopatolégicos llamado Personal Data Sheet (Hoja de Datos Personales); se trataba de un instrumento
que ofrecia un simple listado de sintomas que el sujeto debia marcar en caso de haberlos experimentado.
Posteriormente destacé Cornell Medical Index (Wilder, 1948:90) del que derivaron una escala modificada
por Lorr (1952) de 12 items y la Escala de Malestar desarrollada por Parloff (1954:76). Estos instrumentos
valoraban cada sintoma en los cambios de los pacientes con tratamiento psicoterapéutico y eran

autoaplicadas.

Luego, la Escala de Malestar fue modificada y ampliada a 58 items por Frank et al (1957) en una
version que fue llamada HSCL (Hopkins Syntom Checklist) que introducia una categorizacion psicométrica
de dimensiones psicopatoldgicas. Esta escala dio valorizaciéon a un instrumento de 90 items llamado
Symptom Checklist-90 (SCL-90) el cual tuvo lugar en 1973 fue aprobada, modificada y validada. En 1988
este proyecto comienza con los estudios de adaptacién espafiola del Symptom Checklist 90 Revised (SCL-

90-R) fue publicada como Unica versién en espafiol autorizada por Leonard R. Derogatis y fue utilizada
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exclusivamente para fines de investigacion hasta que en el 2012 TEA Ediciones publica la adaptacion

espafiola para uso clinico (de Rivera et al, 2012:78).

Para ello, como herramienta surge el instrumento LSB-50 en Espafia en 1998 con cuestionarios auto-
aplicados para detectar sintomas psicopatolégicos Gonzalez de Rivera construye la primera adaptacion al

espafiol, recopila datos obtenidos en la deteccion y cuantificacion psiquiatrica en poblacién general.

LSB-50 presenta una medicion de sintomas psicolégicos y psicosométicos en las ciencias de la salud en
general proporciona informacion valiosa para varios fines. Por la parte clinica, nos permite la deteccion
temprana en individuos con riesgo psicopatoldgico o que parecen de alteraciones psiquicas Yy
psicosomaticas; esto ayuda a organizar y sistematizar las dimensiones sintomaticas, asi como a identificar
los sintomas en individuos con enfermedades médica, algo que es importante por el valor al tratamiento de

la enfermedad del cliente (Gonzalez de Rivera et al., 2002:125).

En cuanto al disefio y adecuacion de la LSB-50 también incluy6 un ajuste linglistico para lograr una
mayor equivalencia en los términos a los modismos actuales del espafiol y la adicion de una nueva escala
clinica para la evaluacion de sintomas relacionados con el suefio. Esto resulta consistente para el DSM-5,
en la que hace énfasis en la prevalencia que los trastornos relacionados con el suefio exteriorizan alta

comorbilidad con otros sintomas psicopatoldgicos, factor importante para la practica clinica (APA, 2013).

Para el enfoque factorial, se plantearon diferentes estudios factoriales con el SCL-90 han sefialado la
alta correlacion entre sus distintas escalas (Bados 2005: 181-196; Sandin, 2008:290-296). Esto llevo a
plantear si este instrumento mide realmente el malestar somatico especifico de cada una de las dimensiones
para la poblacion general o psicopatologica. La factorizacion de los sintomas psicopatologicos va a
depender de la muestra, la inteligencia, que es universal y la personalidad. En el estudio factorial del LSB-
50 se utiliz6 una muestra de poblacién clinica formada por pacientes psiquiatricos ambulatorio que

mostraban sindromes ansioso-depresivos con diferente cuadro somatico.

El resultado final del Instrumento LSB-50 fue una medida de 50 items, en donde la severidad de los
sintomas puede ser evaluada mediante siete escalas principales; Hipersensibilidad, Obsesiones-
Compulsiones, Ansiedad, Hostilidad, Somatizaciones, Depresion y Alteraciones del Suefio y dos escalas
clinicas adicionales, Psicorreactividad, que evalla sintomas tanto Obsesiones - Compulsiones como
Hipersensibilidad. Con dos escalas de posibles sesgos de aumento minimizacién de respuestas y la escala

de magnificacion (Gonzélez de Rivera et al., 2002:125).

D. Proceso cognitivo: atencion

Como una herramienta fundamental, la atencion es un proceso cognitivo que nos facilita la deteccién de
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estimulos que recibimos de forma cotidiana. La atencion ha sido definida como el mecanismo implicado
directamente en la activacion y el funcionamiento de los procesos de mantenimiento, seleccion y
distribucion de la actividad psicoldgica (Garcia, 2008:57). Debido a que es un mecanismo complejo ha

dado lugar a establecer distintas clasificaciones de circuitos neuronales.

La atencién selectiva puede definirse como la capacidad para centrarse un uno o dos estimulos
importantes, mientras se bloquean los estimulos distractores (Zilmer, E.; Spiers,M; 1998:327) se encarga de
controlar los procesos y mecanismos por los cuales el organismo procesa tan solo una parte de toda la
informacién y da respuestas tan solo a aquellas demandas del ambiente que son importantes para el

individuo.

La atencién selectiva incluye la habilidad para realizar continuamente una tarea en presencia de
distractores. Se requiere inhibir la presencia de estimulos externos y la capacidad para seleccionar entre
varias posibilidades, la informacidn relevante a procesar (Londofio, 2009). La atencién selectiva atencional
implica dos aspectos:

a. Laseleccion de los estimulos que se presentan en el ambiente.

b. Laseleccién del proceso(os) y/o respuestas que se van a realizar.

Existe una clara funcién adaptativa entre las dos fases. La primera evita la sobrecarga del sistema
cognitivo y la segunda favorece a que no se produzca una confusiéon por parte del individuo para

seleccionar ciertos estimulos.

Por otra parte, esta la atencion sostenida, que ha sido definida como la actividad que pone en marcha los
procesos y/o mecanismos por los cuales el individuo es capaz de mantener el foco atencional y permanecer
alerta ante la presencia de determinados estimulos durante periodos de tiempo relativamente largos. Esta

relacionada con la capacidad de concentracion (Parasuraman, 1984:57-89).

Todos estos aspectos diferentes de la atencidn estan regulados por estructuras cerebrales distintas que
tienen periodos de neurodesarrollo diferentes. La atencidn selectiva y la atencion sostenida estan reguladas
por estructuras corticales y subcorticales, entre las estructuras corticales esta la corteza prefrontal y las
cortezas sensoriales; en el caso de las estructuras subcorticales esté el talamo éptico, el cuerpo estriado, los
nlcleos septales y el cerebelo (Rebollo y Montiel, 2006:3-7).

También Posner y Petersen (1990:30) demostraron mediante el uso de la técnica de cuantificacion de
imagenes de Tomografia por Emision de Positrones (PET), que la actividad del nicleo pulvinar se relaciona
con los procesos selectivos y en otros estudios se ha observado que una lesion en esta zona provoca
dificultades a la hora de dirigir la atencion. Se debe mencionar que el papel que juega la corteza prefrontal
debido que aqui se lleva a cabo el control voluntario de la atencion, luego esta el 16bulo parietal, en donde

se da la atencion selectiva y luego el parietal en donde se da el enganche de la atencién.
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Por otro lado, Posner y Petersen disefiaron un modelo de Atencion en tres principales componentes de la
atencidn visoespacial.
1. Orientacion hacia el estimulo
2. Deteccidn de las sefiales para un procesamiento focalizado

3. Mantenimiento del estado de alerta.

Ellos identifican tres redes diferentes dentro del proceso de atencidn que sustentan estas tres funciones.
El sistema atencional posterior esta relacionado con todo lo referente al control del procesamiento espacial.
Es el encargado de centrar la atencién en la posicién del campo visual donde esta situado el estimulo
objetivo. Para ello, realiza las operaciones desenganche de la atencién del objeto en el que estaba centrada,
movimiento por el campo visual hasta la nueva posicidn y enganche de la atencion en el estimulo designado
como objetivo actual. Estas tres acciones estan situadas en distintas areas cerebrales, como; l6bulo parietal
posterior, coliculo superior y nacleo pulvinar (Posner y Raichle, 1994:25-42). A continuacion, este

mecanismo estd formado anatémicamente por varias areas cerebrales (véase figural).

Figura 1. Sistema atencional posterior

, 1. Lébulo parietal
P posterior:
desenganche

2. Coligulo superior:
movimiento

3. Ndcleo pulvinar:
enganche

Fuente: Elaboracién a partir de Posner y Raichle (1994:90)

1. Sistemas de la atencidn. Existen 3 sistemas cerebrales o subniveles que permiten al ser
humano llevar a cabo la capacidad atencional. El sistema atencional posterior también parece estar
relacionada con la orientacion de los sistemas atencionales en memoria, mas en concreto la exploracion de
imagenes recuperadas de la memoria. Anatdmicamente, es producto del funcionamiento del cortex parietal

posterior, con un dominio del hemisferio derecho (Posner 1990:25-42).

El sistema atencional anterior, esta localizado en estructuras frontales responsable de la deteccion y
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seleccion de los objetivos o estimulos y de la inhibicion de las respuestas a estimulos irrelevantes, la
deteccion de un estimulo incluye el reconocimiento de su identidad y la realizacion de las instrucciones u
objetivos de la tarea. Por ejemplo; secuencia de operaciones necesarias para presionar 0 no una tecla
dependiendo si la imagen objetivo que se busca en la meta). A este sistema también se le llamada red
ejecutiva debido a que conlleva reorganizar los procesos de pensamiento de acuerdo con las instrucciones o
metas en la zona del l6bulo frontal para realizar conductas coherentes con un objetivo De este sistema
dependen las clasificaciones clinicas de la atencién dividida, inhibicién, preparacion y atencion sostenida
(Posner y Raichle, 1994:25-42).

La activacion del sistema atencional anterior aparece cuando se requiere la deteccién de estimulos
visuales que deben ser discriminados a partir de su formal, color y significado (Colmenero, Catena y
Fuentes, 2001:45-67).

El sistema atencional de vigilancia es el tercer sistema que forma parte del mecanismo atencional
debido a que es el encargado de mantener el estado de alerta necesario cuando se requiere que el sujeto
responda a estimulos de aparicion infrecuente. Los estudios se han realizado con tareas de larga duracion
con objetos separados en el tiempo o con tareas que utilizan sefiales de aviso (Parasuraman y Davies, 1984:

57-89) comprobaron que el individuo sufre cambios que le ayudan en la deteccion de la sefial.

Entre los cambios que sufre la persona se encuentra, el ritmo cardiaco, mientras que en el cerebro se
reduce la actividad eléctrica a la vez que aumenta el flujo sanguineo en las areas del l6bulo frontal y
parietal, ambos derechos. Estos cambios provocan una mayor velocidad en la deteccién de estimulos, pero

al mismo tiempo aumenta el nimero de errores y de respuestas anticipatorias (Posner, 1994:25-42).

2. Condiciones de la atencion. Segun Garcia (2016:101-104) existen dos condiciones de la
atencion; el primero es los factores externos que son los que proceden del medio y posibilitan que el
individuo mantenga la atencién hacia los estimulos que se le presenta y esto va a depender del ambiente, sin

embargo, si el estimulo es débil, pero es repite constantemente, la atencion suele reforzarse.

Intensidad del estimulo.
Tamafio del estimulo
Cambio del objeto

Repeticion

o M DR

Familiaridad y novedad

Estas cinco condiciones Garcia (2016:101-104) explica que nuestra atencién estard mas comprometida

en cuanto a los estimulos que se nos presenten. Ademas, se sabe que la atencién es un proceso
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discriminativo y complejo que acompafia todo el procesamiento cognitivo y es responsable de filtrar
informacion e ir asignando los recursos para permitir la adaptacion interna del organismo en relacion con

las demandas externas.

En cuanto al factor de interno, se refiere a los que depende el individuo, son propios de él y condicionan
aln mas la capacidad y desarrollo de la atencion, sino también en su rendimiento laboral o académico
(Garcia, 2016:101-104).

E. Emociones: alegria y tristeza

El término emocion se refiere a un episodio relativamente breve de respuestas sincronizadas, que indica
la valoracién de un acontecimiento externo o interno como significativo. Como una serie de reacciones de
duracidén limitada ante los eventos, tales como sentir alegria, miedo o tristeza en respuesta a enterarse de
ciertas noticias o atravesar algin suceso. Por otra parte, el término estado de animo se refiere a un estado
afectivo difuso que es mas acusado como un cambio en los sentimientos subjetivos. Estos, generalmente,

son de poca intensidad, pero relativamente largos.*

Charles Darwin fue uno de los pioneros, al comienzo del siglo XIX, en plantear que existia un nimero
limitado de emociones humanas basicas y universales. Sugirié que esta universalidad de la expresion
emocional implica una experiencia emocional comin. En el marco de su teoria de la seleccion natural
postulé que el fendmeno emocional y su expresion estan directamente relacionados. Sefialdo que la
expresion facial y el cuerpo son los medios primarios de la manifestacién emocional y que tales expresiones
son innatas y provienen de un programa biolégico que determina la respuesta.? En cuanto a la fisiologia de
las emociones se puede observar, en el caso de la felicidad, un aumento en la actividad cerebral y que se va
entrando a un estado de relajacion.

La tristeza aumenta la secrecién de dopamina y va induciendo una sensacion de agotamiento. Paul
Ekman y sus colaboradores estudiaron la expresion facial de la emocion y sugirieron que existen seis
expresiones basicas de emocidn correspondientes a la ira, el desagrado, el miedo, la tristeza y sorpresa.
Cada una de ellas se caracteriza por un subconjunto distinto de movimientos de los musculos faciales, y
todas estas emociones son universales y similares en variedad, apariencia e interpretacién.® A lo largo de
los afios, se ha demostrado que existe una conexion entre la emocion y la cognicion, ya que, para darle un
significado a una emocion, existe una valoracion cognitiva, lo que quiere decir, que nosotros mismos le

damos una interpretacion de la razén a nuestros sentimientos y a lo que queremos sentir, con base a

! Kosslyn, E. S. (2008). Procesos cognitivos: Modelos y bases neurales. (P.Educacion, Ed.) Madrid,
Espafia.

% Rivera, D. A. (2016). Caracterizacién de la respuesta emocional ante estimulos visuales en registros
electroencefalograficos. Tesis, Universidad de Chile, Ingenieria Eléctrica, Chile.

® Rivera, D. A. (2016). Caracterizacion de la respuesta emocional ante estimulos visuales en registros
electroencefalograficos. Tesis, Universidad de Chile, Ingenieria Eléctrica, Chile.



19

experiencias pasadas.

El modelo de circunferencia de la emocion consta de dos dimensiones, estas son el estado de excitacion
en el eje vertical y el valor en el eje horizontal. La excitacién, se refiere a los cambios corporales que
ocurren al experimentar una emocion, tales como cambios en frecuencias cardiaca, transpiracion y
liberacion de hormonas del estrés en respuestas a un estimulo. La intensidad de la reaccién emocional se
puede evaluar por la intensidad de la de esas respuestas. El valor, se refiere a una cualidad subjetiva,
positiva 0 negativa, de la respuesta emocional a un objeto o acontecimientos especifico. Este modelo crea
un marco gréafico en el cual se pide situar una variedad de estas emocionales como se muestra en la Figura
no. 1.*

Figura 2. Modelo de circunferencias de emociones®
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Se ha demostrado que ciertas estructuras del cerebro participan activamente en el proceso emocional.
Las estructuras cerebrales mostradas en la Figura no. 2 conforman el Sistema Limbico, donde se encuentra
una alta participacion en el hipotalamo y la amigdala. También se ha visto que otras estructuras corticales
estan involucradas en procesos emocionales, como el I6bulo frontal.®

* Kosslyn, E. S. (2008). Procesos cognitivos: Modelos y bases neurales. (P.Educacién, Ed.) Madrid,
Espafia.

® Kosslyn, E. S. (2008). Procesos cognitivos: Modelos y bases neurales. (P.Educacion, Ed.) Madrid,
Espafia.

® Rivera, D. A. (2016). Caracterizacion de la respuesta emocional ante estimulos visuales en registros
electroencefalogréficos. Tesis, Universidad de Chile, Ingenieria Eléctrica, Chile.
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Figura 3. Sistema limbico’

El Hipotalamo es una estructura del cerebro que actiia como el factor principal de regulacién de diversos
procesos del cuerpo humano para mantener el estado de homeostasis, equilibrio fisico y mental.® Segin
Sanchez y Roman un estudio realizado con ratas, que mostraba una lesion en el hipotdlamo anterior
provocd reacciones parecidas a la ira, se trataban de conductas desorganizadas y sin que fueran dirigidas a
un objeto en concreto, como “una falsa ira”.® La principal funcion de esta estructura es la regulacion de la
liberacién de hormonas, mantiene la temperatura corporal y controla las acciones de alimentacion,

apareamiento y agresion.

La Amigdala es una estructura clave para el procesamiento emocional de las sefiales sensoriales, ya que
recibe proyecciones de todas las &reas de asociacion sensorial. Tras una extirpacion de esta estructura es
mas dificil provocar miedo y agresividad, y aparece un aumento del control emocional. Es aqui donde se da

el reconocimiento de expresiones faciales emocionales.™

F. Microexpresiones y expresiones faciales

Charles Darwin fue uno de los primeros pioneros, al comienzo del siglo XX, en plantear que existia un
nimero limitado de emociones humanas basicas y universales. Sugiri6 que ésta universalidad de la
expresion emocional implica una experiencia emocional comdn. En un marco de su teoria de la seleccion
natural, postulé que el fendbmeno emocional y su expresion estan directamente relacionados. De igual

forma, sefialé que la expresion facial y el cuerpo son los medios primarios de la expresion emocional y que

" Rivera, D. A. (2016). Caracterizacion de la respuesta emocional ante estimulos visuales en registros
electroencefalogréficos. Tesis, Universidad de Chile, Ingenieria Eléctrica, Chile.

® Hess, W. (1957). The Functional Organization of the Diencephalon. (G. & Stratton, Ed.) Nueva York.
® Hess, W. (1957). The Functional Organization of the Diencephalon. (G. & Stratton, Ed.) Nueva York.
" Roman, J. P.-N. (2004). Amigdala, corteza prefrontal y especializacién hemisférica en la experiencia y
expresion emocional. Anales de Psicologia, 20 (2), 223-240.
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tales expresiones son innatas y provienen de un programa biologico que determina la respuesta (Rivera et
al., 2016: 11). En cuanto a la fisiologia de las emociones, se puede observar, en el caso de la felicidad, un
aumento en la actividad cerebral y se va entrando a un estado de relajacion. La tristeza aumenta la secrecién

de dopaminas y se va sintiendo una sensacién de agotamiento (Valdivia, 2106).

Darwin escribi6é un libro llamado The Expression of the Emotion in Man and Animals, este trata de
demostrar que las emociones y las expresiones pueden ser heredadas desde un antepasado comdn. Se centra
en que las expresiones pueden ser universales o especificas en cada cultura. EI método de Darwin era
ensefarles fotografias y preguntarles a las personas las iméagenes de cada emocion para que ellas las
pudieran reconocer (Ekman, 1999: 303)

Los primeros modelos explicativos de las emociones, que derivaron en la teoria de Cannon y Lange
(Phillips, 2013: 506), establecieron que una emocion se genera por la interaccion de una respuesta
fisiologica ante un estimulo, la cual producird cambios en el sistema biol6gico de un individuo, que
desencadenaria un estado emocional. Los siguientes intentos por explicar las emociones, se basaron en la
identificacion de estados emocionales que surgen ante determinadas situaciones o estimulos, lo que lleva a
la separacion de los distintos elementos de las emociones como, las respuestas fisioldgicas a estimulos,

estados emocionales y comportamientos que acamparian al emocionar (Fernandez, 2007: 9).

Paul Ekman, es uno de los principales investigadores del comportamiento no verbal. A este autor le
preocupaba los factores que disparan las emociones como la cara anuncia los sentimientos de los demas y
cémo podemos aprender a distinguir una reaccion de otra, o si es posible controlar nuestras reacciones.
Desde su trabajo original se han llevado a cabo muchas investigaciones en estas areas, y tal vez, las mas

interesante sea las de las microexpresiones (Gerhard Nierenberg, 2012: 45).

En general, las personas que practican este tipo de control, como los jugadores de cartas, los
negociadores o los estafadores, consiguen disfrazar sus verdaderas emociones o intenciones, al menos en la
superficie. Y si no se controlan de manera consciente, las expresiones permanecen sobre el rostro durante

un minimo de varios segundos. (Gerhard Nierenberg, et al., 2012: 45).

Paul Ekman y sus colaboradores estudiaron la expresion facial de la emocidn y sugirieron que existen
seis expresiones basicas de emocion: ira, temor, disgusto, sorpresa, alegria y tristeza. Cada una de ellas se
caracteriza por un subconjunto distinto de movimientos de los musculos faciales, y cada una de ellas son
universales y similares en variedad, apariencia e interpretacion (Kooslyn et al., 2008: 345). A lo largo de
los afios, se ha demostrado que existe una conexién entre la emocion y la cognicidn, ya que para darle un
significado a una emocion, existe una valoracion cognitiva, lo que quiere decir, que nosotros mismos le
damos una interpretacion de la razén a nuestros sentimientos y a lo que queremos sentir, con base a

experiencias pasadas.
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Por lo tanto, se puede observar que los bebés producen y perciben expresiones emocionales comunes.
Por ende se espera que miembros adultos de diversas culturas coincidan de manera razonable en la forma en
que piensan que las emociones se comunican a través de las expresiones faciales. Segin Paul Ekman, todas
las personas comparten un lenguaje facial. Se demostré lo que se propuso Darwin, que un conjunto de
expresiones emocionales es universal en relacién con la especie humana, quizd debido a que son
componentes innatos de nuestra herencia evolutiva (Gerrid, 2005: 395). Por lo que las emociones de
alegria, tristeza, miedo, enojo, disgusto, sorpresa y desprecio se reconocen culturalmente, estas emociones
estan representadas con la Figura 4.

Figura 4. Emociones basicas

Alegria Tnsteza Sorpresa

Fuente: (Kooslyn, et al., 2008: 346).

Existen muchas evidencias de que estas expresiones se reconocen y producen en todo el mundo.
Investigadores transculturales han solicitado a individuos de diversas culturas que identifiquen las
emociones asociadas en fotografias estandarizadas. Por lo general, son capaces de identificar las

expresiones asociadas con las siete emociones ((Richard J. Gerrig, 2005).

G. Prueba POFA (Picture of Facial Affect)

Esta prueba fue creada por Paul Ekman en 1993, la cual consiste en una coleccion de 110 fotografias de
expresiones faciales que se han utilizado en estudios transculturales y, més reciente, en investigaciones
neuropsicoldgicas. Las imagenes que se presentan son en blanco y negro, las imagenes con las que se

cuenta en la coleccion de la prueba no son idénticas en intensidad o configuracion (LLC, 2017).
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H. Neuronas espejo

La neurona es un tipo de célula que se encuentra en el Sistema Nervioso y supone el componente
fundamental de este. Estas son capaces de transmitir informacion entre ellas, a través de impulsos nerviosos
y sustancias quimicas, formando una red de circuitos neurales que conforman la base del entendimiento y
conducta. En la década de los afios 70°s se encontraron areas motoras secundarias que eran encargadas de
funciones mas complejas, las cuales se activaban ante la realizacién de actos motores especificos y
estimulos visuales concretos. Estas desempefian un papel decisivo en la transformacién de la informacion
visual de un objeto con los actos motores que son necesarios para actuar, se le denomina neuronas
candnicas. Las neuronas canonicas nos permiten comprender mejor cdmo se descubrieron las neuronas
espejo (Milan; Cordoba, 2014: 181).

Las neuronas espejo son un tipo particular de neuronas que se activan cuando un individuo realiza una
accion, pero también cuando él observa una accion similar realizada por otro individuo. Las neuronas
espejo forman parte de un sistema de redes neuronales que posibilita la percepcion, ejecucion, intencion.
Garcia, 2008:73). En la Figura 5, se muestra a otro individuo sufrir un golpe o una caida la empatia se ve

reflejada en la expresion facial.

Figura 5. Neuronas espejo.

Fuente: (Bautista; Navarro, 2011: 344)

El neurocientifico Vilayanur Ramachandram, explica que hace mas de 75,000 afios aparece
repentinamente y se expande de forma réapido la utilizacion de herramientas y la practica de destrezas como
el uso de fuego, de refugios y el lenguaje. Todo esto, pudo ir tomado de la mano con el desarrollo de un
sistema de neuronas espejo que permitié la emulacion o imitacién de las acciones de otros individuos
(Bautista; Navarro, 2011:343-344)

Las neuronas espejo podrian ser un mecanismo evolutivo propio de los seres sociales. Podria ser un
mecanismo de adaptacion para entender las acciones de los demés. Se ven favorecidas por la seleccion
natural debido a que ayudaron a los humanos a comprender lo que otros estaban haciendo y de esta manera

les permitié sobrevivir (Bautista; Navarro, et al., 2011: 344).
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l. Estimulos auditivos
La musica puede ser generada, tanto por instrumentos como por las cuerdas bucales, y de acuerdo a la
intencién con que se cante se pueden experimentar sensaciones y estados de paz, tranquilidad, alegria y

felicidad, pero también rabia y odio, entre otros (Mosquera, 2013:36).

La musica ha sido utilizada desde tiempos antiguos como un mecanismo para los mejorar estados de
animo de las personas que lo necesitaban. (Jauset, 2008:83). De igual forma, posee la capacidad de generar
una relajacién inconsciente, en donde el estado de trance o meditacidn profunda, que es inducido por la
musica, puede contribuir a la mejoria en procesos de curacion en una persona, ya que normaliza la tension
muscular y la respiracion, aumenta la cantidad de oxigeno en la sangre, acelera la curacion de las heridas,
mejora el funcionamiento del sistema inmune, alivia el dolor, los problemas psiquicos y disminuye el estrés
(Mosquera et al., 2013:35).

Estar en contacto permanente con la musica desde temprana edad hace que los nifios desarrollen mejor
sus habilidades y su concentracién, facilitindoles el aprendizaje de otros idiomas y potencializando su
memoria, permitiendo una integracion del mundo interno, sensorial, afectivo y cognitivo (Mosquera, et al.,
2013:35).

El comportamiento de una persona, a causa de la musica, puede ser influenciado por algin episodio del
pasado, ya que la emocion inducida por la mdsica podria ayudarles a evocar recuerdos personales de algin
evento especifico en su vida, pudiendo ser recuerdos con fuertes conexiones emocionales. Las imagenes
acompafadas de musica evocan en los individuos respuestas cognitivas de la percepcion de la emocion,
experimentando fuertes sensaciones y experiencias, captando en mayor medida la intencién de las imagenes
(Mosquera, et al., 2013:35).

J. Estimulos visuales

A menudo se tratan de manipular y valorar las emociones, los estados de animo y las actitudes de los
que nos rodean. Un método utilizado para manejar la experiencia afectiva es cambiar el estado de 4nimo de
los sujetos. Esta técnica se llama “Induccion del estado de 4nimo”, la cual se centra en cambiar el estado
inicial que dicen tener los sujetos cuando llegan a un “laboratorio o lugar especializado” (Kooslyn, et al.,
2008: 347-351). Los medios que se utilizan consisten en mostrarles fragmentos de peliculas o imagenes con
carga afectiva, hacerles escuchar musica o solicitarle al sujeto que se concentre en situaciones afectivas,
reales o0 imaginarias, que los lleven a un estado de animo. Se considera que se ha conseguido la induccion

del estado de animo si el sujeto sefiala que ha tenido un cambio de éste en el sentido pronosticado.

La técnica mejor empleada para manipular la emocion es mediante la presentacion de estimulos que

evocan emociones. Generalmente, se utilizan fotografias de caras con diferentes expresiones emocionales,
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fotografias de escenas emotivas, tales como un bebé con una sonrisa 0 una pistola apuntando (Kooslyn, et

al., 2008: 351). Otra técnica que se puede utilizar es la informacion que da el sujeto sobre si mismo.

Como modo alternativo, se podria utilizar la prueba IAP, que se basa en un modelo tedrico que plantea
cémo el espacio emocional se organiza de manera amplia en tres dimensiones: valencia, arousal y
dominancia. El objetivo es aportar un conjunto estandarizado de fotografias en color, accesible
internacionalmente, con capacidad de evocar emociones y cuyos contenidos recorran un amplio abanico de
categorias (Molto, 1999: 58). Esta prueba fue desarrollada para proveer valores de afecto por medio de un
conjunto de 1,196 fotografias en color, que evocan emociones que incluyen contenidos semanticos (Silva,
2011: 252). El I1AP se ha utilizado para varias investigaciones para estimular una emocion que se quiere

implementar en el sujeto de estudio.

K. Investigacion por medida de electroencefalografica

El electroencefalograma (EEG) ** es la herramienta utilizada con mayor frecuencia en la investigacion
del suefio, vigilia y los estados de conciencia. Dentro de la investigacién se debe establecer la aplicacion de
electrodos en el area adecuado de la corteza cerebral y el andlisis EEG por computadora con analisis
espectral de potencia, en el caso de las fases del suefio pueden ser relevantes (lan G. Campbell, 2010, p.
115). La actividad eléctrica que estd midiendo refleja tanto la actividad intrinseca de las neuronas en la
corteza cerebral como la informacion que le envian las estructuras subcorticales y los receptores de los

sentidos. Esta actividad compuesta se llama electroencefalograma o EEG (Gittis, 2011, pag. 221).

La corteza cerebral esta compuesta de neuronas que estan interconectadas entre si en redes y también
reciben entradas de otras areas del cerebro. La actividad eléctrica en forma de impulsos nerviosos enviados
y recibidos hacia y desde las neuronas corticales siempre esta presente, incluso durante el suefio. Desde el
punto de vista biolégico, médico y legal, la ausencia de actividad cortical significa la muerte (Gittis, 2011).
Por lo tanto, para la medida de estados de animo relacionados al suefio y la relajacion es imprescindible

tomar en cuenta las medidas de la corteza cerebral para las investigaciones neurocientificas.

Un electrodo de EEG detectara principalmente la actividad en la region del cerebro justo debajo de él.
Sin embargo, los electrodos reciben la actividad de miles de neuronas. De hecho, un milimetro cuadrado de
corteza tiene mas de 100.000 neuronas. Es solo cuando la entrada a una region se sincroniza con la
actividad eléctrica que ocurre al mismo tiempo que comienza a distinguir formas de onda periédicas
simples en el EEG (Gittis, 2011, pag. 225). Las posiciones de los electrodos se han nombrado de acuerdo
con la region del cerebro debajo del area del cuero cabelludo: frontal, central (surco), parietal, temporal y
occipital. En el método bipolar, el EEG se mide a partir de un par de electrodos de cuero cabelludo. EI par

de electrodos mide la diferencia en el potencial eléctrico (voltaje) entre sus dos posiciones sobre el cerebro.

1 Ver lista de abreviaturas
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En la figura 1, se puede observar la posicién del sensor de EPOC EEG de Emotiv EEG y grupos de

comportamiento correspondientes.

La lectura bipolar se denomina de tal manera, debido a que mide tanto el area de la corteza cerebral
tanto en el hemisferio derecho como el izquierdo, puesto que cada uno de los hemisferios detecta sefiales
con mayor facilidad que el otro, ademas de que se relacionan con las partes opuestas del cuerpo, por ello, es
conocido el cerebro humano indistintamente de su sexo estad formado por dos hemisferios cerebrales, el
izquierdo con una funcion especifica y el derecho por igual presenta una funcion caracteristica (Romero,
2010). Podemos decir, en cierto modo que cada uno de nosotros tiene dos mentes conectadas e integradas
por el cable de fibras nerviosas que une ambos hemisferios, ningin hemisferio es mas importante que el
otro, para poder realizar alguna tarea necesitamos usar los dos hemisferios: "el hemisferio izquierdo, analiza

en el tiempo mientras que el derecho sintetiza el espacio™ (Levy, 1974).

Por lo tanto, para cada una de las funciones del cerebro se localizan mayores conexiones que requieren
para ejercer cada actividad; por ello, el hemisferio derecho predomina en el manejo del lado izquierdo del
cuerpo, piensa y recuerda mediante imagenes, significados, interpretaciones, basados en experiencias y
vivencias, elabora conceptos, da origen al significado del objeto. Por otro lado, el hemisferio izquierdo es
quien organiza el lado derecho del cuerpo, usa signos, simbolos, letras, nimeros, palabras para nombrar,
describir y definir. Da origen al significante del objeto (Romero, 2010). La Figura 6 muestra la localizacion

bipolar de los electrodos para la medicion de actividad electroencefalografica.

Figura 6. EPOC EEG de Emotiv

Fuente: Elaboracion propia a partir de EMOTIV (2011)

De acuerdo a Campbell (2010) la medicion por electroencefalografia busca las bandas de frecuencia.
Las bandas de frecuencia comunes son delta baja 0.3-1 Hz, delta 1-4 Hz, theta 4-8 Hz, alfa 8-12 Hz, sigma
12-15 Hz y beta 15-30 Hz. Dependiendo del enfoque del estudio, puede ser deseable descomponerlos en

bandas més estrechas, como 1-2, 2-3 y 3-4 Hz.
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La actividad en ciertas bandas de frecuencia proporciona informacion sobre la calidad del suefio mas
alla de la informacion que proporciona la puntuacion de la etapa de suefio. La banda mas intensamente
investigada ha sido la banda delta (cominmente 1-4 Hz) que caracteriza el suefio REM*. Se cree que Delta
EEG refleja un proceso homeostatico de suefio (Feinberg, 1974). La actividad de la onda delta es mas alta
al comienzo de la noche cuando la necesidad de recuperacién es mayor y disminuye durante la noche a
medida que avanza la recuperacion. Por lo tanto, para un estado del sujeto relajado se relaciona
directamente con la onda alfa; en general, el ritmo alfa es el patrén de ondas EEG prominente de un adulto
que estd despierto pero relajado con los ojos cerrados. Cada region del cerebro tiene un ritmo alfa
caracteristico, pero las ondas alfa de mayor amplitud se registran en las regiones occipital y parietal de la
corteza cerebral. En general, las amplitudes de las ondas alfa disminuyen cuando los sujetos abren los ojos
y estan atentos a los estimulos externos, aunque algunos sujetos entrenados en técnicas de relajacion pueden

mantener altas amplitudes alfa incluso con los ojos abiertos.

L. Estados de relajacion

Los estados del &nimo o estados de relajacion son una fase de conciencia y de calma, de la ausencia de
tension y estrés, que se prolonga en el tiempo y al que es posible llegar mediante la experimentacion
practica de determinadas técnicas y procedimientos; El ser humano sufre cambios durante el trascurso del
dia y la noche, uno de estos cambios son las sefiales encefalografias (EGG) que de acuerdo a su estado
mental puede presentar. De acuerdo a las ondas EGG que se presentan especificamente por la noche se
muestran los estados de relajacion relacionados al suefio; por lo tanto, durante los periodos de suefio se
pueden encontrar varias métricas que pueden ayudar a establecer las bases para determinar estados de
vigilia. La Tabla 1 muestra la métrica de los estados de suefio y su relacién con las ondas de actividad

eléctrica cerebral (Gonzalez de Rivera, 1993; pag. 76).

Cuando la persona decide descansar al cerrar los 0jos y prepararse para dormir, las ondas alfa de EEG
presentan un bajo voltaje y alta frecuencia de vigilia activa, la cual empieza a determinar la fase 1. Segun
Gonzalez de Rivera (1993), “La fase 1 del suefio, que sigue inmediatamente a la vigilancia relajada, se
inicia con una difusién de ritmo alfa a otras zonas corticales, desapareciendo paulatinamente hasta
convertirse en un ritmo predominante entre 5 y 7 ciclos por segundo (ondas theta), que puede estar
interactuando por representaciones mas breves de otras frecuencias. El voltaje es en general bajo, en
ocasiones con ondas agudas de hasta 200 microvoltios. El sujeto estd desconectado de su ambiente y no
responde a estimulos leves, aunque puede ser todavia despertado con relativa facilidad”. Por lo tanto, es

importante generar un estado de la fase 1 para poder garantizar a un sujeto relajado.

12 \/er lista de abreviaturas
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Tabla No.1. Tipos de ondas de actividad eléctrica cerebral en el EEG

y su relacion con estados de vigilia y fases del suefio.

Ritmo Ciclos/Seg. Fase

Gamma 30-50 despierto, activo, muy alerta
Beta 16-30 despierto, alerta, actividad mental
Alfa 8-12 despierto, relajado, ojos cerrados
Theta 5-7 suefio fases 1y 2

Delta 0,5-4 suefio fases 3y 4

Fuente: (Gonzalez de Rivera, 1993;, pag. 78)

Existe un aumento gradual del voltaje de EEG y una disminucion de la frecuencia a medida que la
persona alcanza las fases 2, 3 y 4; segin (Pinel, 2007, pag. 362) la fase 2 estd marcada por ondas
caracteristicas como los complejos K y los husos del suefio. Los complejos K se refieren a ondas trifasicas
muy rapidas de gran voltaje, que generalmente se registran mejor en la region del vortex y en las zonas
centro-parietales. Los complejos K suelen seguirse de ondas fusiformes y con frecuencia parecen
producirse en relacién con estimulos externos o internos. Un huso del suefio es una descarga de ondas de 12

a 14 Hertz de 1 a 2 segundos.

Las fases 3 y 4 son conocidas por el suefio D, predominancia de las ondas Delta, se caracteriza por
mayor disminucion de frecuencia, con ondas delta de menos de 5 ciclos por segundo, y un ligero aumento
de voltaje, que llega a ser superior a los 75 microvoltios. Las distintas fases del suefio se suceden
progresivamente, repitiéndose el ciclo varias veces a lo largo de la noche. En un adulto joven normal que
duerma ocho horas, el tiempo total se distribuye de la siguiente forma: fase 1, 5%, fase 2, 50%, fases 3 y 4,
el 20% y fase REM el 25%.

Por lo tanto, cuando hablamos de relajacion debemos asociar el término a los estados de suefio pues el
ser humano experimenta en si un estado 6ptimo de alivio y distension. Se diferencia de las emociones en
que es menos especifico, menos intenso, mas duradero y menos dado a ser activado por un determinado

estimulo o evento (Gallardo Vergara, 2006).

Segun esta teoria, el estado de animo diferiria entre un estado energético (de mas cansado a mas activo)
y un estado referido al grado de nerviosismo (entre mas calmado o mas tenso), considerandose el mejor un
estado pacifico energético y el peor un estado tenso-cansado. Thayer (citado por Gallardo Vergara, 2006)
también defiende una conexion especial entre alimentacion y ejercicio fisico en el estado de animo; los
estados de animo surgen de la energia y la tensidn y que éstos pueden entenderse a partir de cuatro estados

basicos que dependen del espectro energia-tension.
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Los estados predominantes de los sujetos en cuanto a estados del animo se apegan a los definidos por
Thayer (citado por Gallardo Vergara, 2006) que presenta: Calma-energia, Calma-cansancio, Tensién-

energia y tension-cansancio; cada uno se apega a una caracteristica propia del estado del animo.

Calma-energia: El sujeto se siente con optimismo, confiado y tranquilo; se asocian a actividades
laborales y académicas puesto que hay energia paralela a la tension baja; por lo regular esta es
presentada por la mafiana.

e Calma-cansancio: Por lo regular el sujeto lo experimenta antes de dormir, pues se atraviesa por
un sentimiento de falta de energia y tension.

e Tensién-energia: Asociado a la urgencia y liberador de adrenalina, pues existen altos niveles de
energia y tensidn (asociado al estrés), puesto que se experimentara la premura de tiempo para
realizar alguna actividad.

e Tensién-cansancio: En este estado se puede encontrar el agotamiento, pues tanto como una

ansiedad nerviosa y cansancio presentan baja energia y alta tensién, por lo que por lo regular esta

sera més evidente por las tardes.

M. Estimulos visuales relacionados a estados del &nimo

Un potencial evocado es un potencial eléctrico del sistema nervioso que aparece luego de un estimulo el
cual puede ser medido a través de mediciones electrofisioldgicas como el EEG, por lo tanto, al percibir un
estimulo visual es importante concretar que manifestard una reaccion eléctrica cerebral que permitird
asociar segun la onda cerebral que tipo de respuesta se esta brindando (Pérez-Tejero, Soto-Rey, & Rojo-
Gonzalez, 2011, pag. 11).

Tanto el ojo y la vision como los sentidos brindan diversas caracteristicas esenciales para favorecer la
interaccion con el contexto, sin embargo, al tener en cuenta la relevancia de la influencia que puede tener
nuestra visién sobre otro sentido para reconocimiento de todo el entorno, es importante encontrar las
interpretaciones de cada sujeto a cada estimulo. Ademas, es importante tomar en consideracion que la
actividad cerebral percibida por el ojo tendrd en su mayoria una respuesta en la corteza occipital que es la
encargada de todo el procesamiento de los estimulos visuales, en la Figura 7 se representa la division de
cada l6bulo cerebral (Candia Rivera, 2016, pag. 21).

El nivel intelectual, la cultura, la localizacion y el clima también influyen en la eleccion de la atribucion
de cada estimulo, sin embargo, un factor que incide a nivel cultural es la percepcién del color y su
atribucion a los estados de la persona. El color en si tiene atribuciones que pueden generar alegria,

tranquilidad, inquietud o sorpresa y entre otros estados animicos.
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Figura 7. Lobulos cerebrales

Fuente: Elaboracion a partir de Rivera (2016)

Dentro del circulo cromatico el color puede derivarse de los colores basicos, como lo presentado en la

Figura 8, en esta imagen se evidencian las tonalidades de cada color y su conexién con otros colores.

Figura 8. Tonalidades y conexién por color

Fuente: Elaboracion a partir de Lewis (2009)

Dentro del circulo cromético, existen dos grupos de colores, segun la division establecida por la 6ptica
los colores de tendencia fria y los de tendencia calida, estos son representados por diferentes tonalidades

pero que brindan la gama amplia para el uso de luz, intensidad, saturacidn, brillo y contraste.

Para fines de esta investigacion es importante sefialar la necesidad de explorar colores que lleven a la
persona a un estado de relajacion. Por lo que al definir colores que proporcionan un sentimiento de calma y

tranquilidad se encuentran asociados a colores de rango frio.

El azul crea una sensacion muy calma, su efecto es muy relajante, pero con una sensacién de paz que
invade todo el cuerpo ayudando a la persona a que detenga la actividad y pueda reflexionar con paz y
serenidad. Es muy util para reducir el dolor corporal, puesto que transmite ese estado de baja tension,

ademas de ser un color predominante. El azul cielo es un color que limpia (agua) creando una sensacion de
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limpieza y descarga de tensiones fisicos y mentales. El verde que ademas de relajar conecta con la vida, la

alegria, crea una sensacion optimista y de amor a la vida (Fierens, 2012).

Sin embargo, el color mas relajante que produce efecto tranquilizador cuando se trabaja en meditacion
es el violeta o0 morado. EI morado su parte fisica corresponde a las células y a los huesos por lo que es muy
bueno para personas que sufran tension por dolores fisicos causados por problemas de huesos o de
enfermedades como el cancer. Un buen ejercicio relajante es poner en una ventana papel transparente de

color morado llenando toda la habitacion de este color, el efecto relajante es casi inminente (Ponce, 2013).

Son colores sedantes que aportan tranquilidad e incitan a la relajacion. El verde, azul y violeta tienen un
efecto de sedacién y paz para la mente. Son ideales pues transmiten calma, sinceridad y responsabilidad. El
verde de la naturaleza, el azul profundo del cielo, el violeta elegante de las flores, todos ellos llevan el
mensaje de curacion emocional. Ideales para poner en las paredes de sitios donde queramos abandonarnos
al relax (Ponce, 2013).

N. Estimulos auditivos relacionados a estados del &nimo

El ser humano desde su estado prenatal es un ser perceptivo de estimulos auditivos, desde los cuatro a
seis meses en estado de gestacion, el oido comienza a desarrollarse y a ser condicionado por estimulos
sonoros, por lo que los estimulos auditivos tienen una significativa influencia en como reacciona ante cada
suceso la persona. El oido es un sentido expuesto, es vulnerable pues siempre est4 abierto y siempre se

dirige hacia el interior, lo que incluye la interpretacion que el ser humano le atribuya (Mosquera, 2013)

Hace 650 afios A.d.C, se utilizaban ciertas escalas y acordes para lograr el equilibrio mental, Pitdgoras
recetaba a sus alumnos determinadas melodias para armonizar estados de animo negativos o para aliviar las
preocupaciones, el desdnimo o la ira. Aristételes no tardd en descubrir que las melodias y los ritmos de la
flauta fortalecian el cuerpo, la mente y el espiritu, y Platon sostenia que la musica cumplia para el alma lo
que la gimnasia para el cuerpo. Entre tanto, Descartes consideraba que el sonido de la musica tenia como

fin el deleite y la provocacion de diversas pasiones (Mosquera, 2013, pag. 35)

De acuerdo a lo expuesto por estos filésofos, se pudo conceptualizar que la musica ha sido utilizada
desde tiempos antiguos como mecanismo para mejorar estados de animo de las personas que lo necesitaban.
En nuestra época, la energia del sonido que produce la misica tiene la capacidad de generar una relajacion
inconsciente (Jauset, 2011, pag. 34). De esta forma el estado de trance o meditacion profunda inducido por
la muUsica puede contribuir a la mejoria en procesos de curaciones en una persona, ya que normaliza la
tensién muscular y la respiracién, aumenta la cantidad de oxigeno en la sangre, acelera la curacion de las
heridas, mejora el funcionamiento del sistema inmune, alivia el dolor, los problemas psiquicos y disminuye

el estrés (Jauset, 2016: pag. 3).
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Se puede encontrar varios autores que defienden la idea de que la respuesta ante un estimulo auditivo es
mas rapida que ante otro tipo de estimulo, mas concretamente que ante un estimulo visual. De acuerdo a
ello, resalta la percepcion auditiva para establecer un vinculo del estado animico del ser humano
influenciado por los sonidos a su alrededor; a partir de ello se fortalece la perspectiva de que el estado de
tension/calma con estados de cansancio/energia pueden estar fuertemente relacionados a como se perciba el

contexto. Por lo tanto, la influencia del sonido sera radical en el estado (Romero Y. M., 2011, péag. 25)

En cuanto al sonido, es importante contar con un tiempo diferencial, esto incluye que el sonido debe
enviarse en un angulo igual para cada uno de los oidos (binaural), tanto que sea un sonido paralelo que
incluya un angulo de 0 grados (0°) donde pueda estar directamente en frente del oyente, a 90° corresponde
a la derecha, y en 180° corresponde directamente detras del oyente, al igual que no tenga mas de unos 35

cm. De diferencia de altura con referencia de los oidos de la persona. (Romero Y. M., 2011: pag. 12).

Dentro del término sonido binaural se percibe segiin Romero (2011), la capacidad de percibir el sonido
de forma paralela y simultanea para cada oido, lo cual permita al sujeto tener la sensacién de adentrarse en
el ambiente més real que le sea posible. En si, trata basicamente de la diferencia entre el sonido que se

encuentra en el aire libre y el sonido que percibimos cada uno cuando llega a nuestro oido.

Estos sonidos fueron descubiertos en 1839 por Heinrich Wilhelm Dove, quien hasta 1973, que Gerald
Oster publico su estudio llamado “Auditory Beats in the Brain” en la revista Scientific American donde
demostraba que los pulsos binaurales tenian influencia en el cerebro, estimulando la sincronizacién con
ondas cerebrales especificas. Este método puede ser usado para reducir la ansiedad, minimizar el dolor y

proveer otros beneficios a la salud (Romero Y. M., 2011, pag. 69).

Escuchar pulsos binaurales puede aumentar frecuencias especificas de las ondas cerebrales. Nuestro
cerebro imita las frecuencias que escuchamos en los pulsos binaurales. Si se desea aumentar las ondas alfa
del cerebro, escuchar un pulso binaural en el rango alfa puede favorecer el acceso a estados mentales de

relajacion. A esto se le llama respuesta de sincronizacion o de seguimiento de frecuencia.

Romero (2011; pag. 70), indica que segln las ondas cerebrales con percepcion del sonido binaural
suelen tener una frecuencia asociada a distintos estados del &nimo, por lo cual, dependiendo de la onda, asi
podria relacionarse con un estado de relajacion y calma. En la Tabla 2 se explica la asociacion de las ondas

con los estados del &nimo.

Por lo tanto, los sonidos binaurales seran frecuencias de onda cerebrales que se combinan con musica de
fondo para llevar al oyente a un estado de conciencia alterada, un estado meditativo o incluso a un estado de

relajacion profunda, por lo que son importantes herramientas para inducir a un sujeto a un estado de este
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tipo.
Tabla No.2. Asociacién de ondas electroencefalogréaficas y los estados de animo.

Frecuencia Ondas Asociadas a

> 40 Hz Gama Alta actividad mental, percepcion, resolucién de problemas, miedo y
conciencia

13-39 Hz Beta Actividad pensamientos ocupado 0 ansioso, concentracidon activa,
cognicion.

7-13 Hz Alfa Relajacidn (mientras despiertas), pre-suefio, pre-despierto

4-7 Hz Theta Suefios, meditacion profunda, suefio REM

<4 Delta Suefio profundo sin suefios, pérdida de conciencia corporal

Fuente: elaboracién propia a partir de Romero (2011: pag 70)

0. Ondas electroencefalogréaficas

Las ondas cerebrales son ritmos producidos por impulsos eléctricos al ser transmitidos de neurona a
neurona en el cerebro al trasladar determinada informacion. Esta actividad de las ondas cerebrales puede ser
captada en un electroencefalograma por lo que se denominan ondas electroencefalograficas a las extraidas
de este proceso. Existen cuatro tipos de ondas cerebrales: alfa, beta, theta y delta, los cuales se clasifican
dependiendo del nivel de actividad de las ondas.® Segin la clasificacién de las ondas en los tipos
mencionados anteriormente se puede realizar una lectura de las mismas para determinar el estado animico
que atraviesa la persona en el momento en que las presenta. A partir de la lectura de las ondas se puede
proceder a su medicion para hacer predicciones sobre ello y tomarlo como base para incidir en el estado

animico de una persona.

1. Ondas Alfa. Estas sefiales se encuentran en un rango de frecuencias de 7-12Hz, su
aparicion habitual es en el area occipital, en esta area estas sefiales pueden alcanzar una amplitud de hasta
120 micro Voltios, pero pueden ser encontradas desde los 50 micro Voltios, aunque estas sefiales se
caracterizan por tener una amplitud de onda bastante variada. Las ondas alfa aparecen normalmente en las
personas despiertas, recostadas y con los ojos cerrados. Si la persona abre los 0jos estas ondas se atenuaran

o0 bloquearan.14

B3 Universidad de Barcelona. (2016). Las ondas cerebrales. 2017, de Universidad de Barcelona Sitio web:
http://www.ub.edu/pal/node/130

 Kotsos, T. (19 de septiembre de 2016). Las ondas cerebrales y los estados de la mente. Obtenido de
BibliotecaPleyades: http://www.bibliotecapleyades.net/ciencia/ciencia_brain69.htm
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2. Ondas Beta. Estas sefiales se encuentran en un rango de 14 a 40 Hz, estas sefiales se
presentan cuando el individuo estd en un estado de alerta, o esta realizando algin razonamiento 1dgico.15
Tienen una amplitud pequefia, su amplitud tiende a no ser mayor que 15 micro Voltios. Estas sefiales se
presentan principalmente en el area frontal y frontal superior. Cuando estas sefiales aparecen a ritmos altos,

normalmente indican algun tipo de dafio cerebral, por lo general deben ir a menos de 25 Hz.16

3. Ondas Delta. Esta es la sefial con la frecuencia mas baja, se encuentra en el rango de 0.3 a
3 Hz. Esta sefial se da principalmente en estado de suefio profundo, en el momento donde el cuerpo se esta
regenerando. En la mayoria de los casos cuando se presentan estas sefiales, no se estd teniendo suefios,

debido al nivel de inconsciencia que se tiene.*’

4. Ondas Thetha. Estas sefiales estan en el rango de 3-7 Hz, aparecen habitualmente en
menores a 15 afios y en adultos somnolientos. Estas ondas aparecen normalmente en la mayoria de las areas
del cerebro. Su mayor amplitud se da cuando se est4 pasando de vigilia a suefio, su amplitud es menor a 100

micro Voltios.*®

P. Filtrado de sefiales eléctricas

Hay diferentes tipos de filtros y son llamados segln su funcion. Estan los filtros pasa baja, que permiten
el paso solo de frecuencias bajas y eliminan las altas; los filtros pasa alta, que permiten el paso de las
frecuencias altas, y eliminan las frecuencias bajas; los filtros pasa banda, que permiten el paso de un rango
de frecuencias establecidas, y todas las frecuencias fuera de este rango seran eliminadas; por Gltimo se
encuentra el filtro rechaza banda, que es el inverso a el filtro pasa banda, ya que en este se eliminan las
frecuencias que estén en un rango determinado, y todas las demas pasan. La forma de cada uno de estos
tipos de filtros se puede observar en las figuras 9 a 12.%°

> Kotsos, T. (19 de septiembre de 2016). Las ondas cerebrales y los estados de la mente. Obtenido de
BibliotecaPleyades: http://www.bibliotecapleyades.net/ciencia/ciencia_brain69.htm

% Morillo, L. (s.f.). Analisis visual del electroencefalograma. Recuperado el 19 de septiembre de 2016, de
acnweb: http://www.acnweb.org/guia/g7capl7.pdf

" Morillo, L. (s.f.). Analisis visual del electroencefalograma. Recuperado el 19 de septiembre de 2016, de
acnweb: http://www.acnweb.org/guia/g7capl17.pdf

8 Morillo, L. (s.f.). Analisis visual del electroencefalograma. Recuperado el 19 de septiembre de 2016, de
acnweb: http://www.acnweb.org/guia/g7capl7.pdf

9 Kotsos, T. (19 de septiembre de 2016). Las ondas cerebrales y los estados de la mente. Obtenido de
BibliotecaPleyades: http://www.bibliotecapleyades.net/ciencia/ciencia_brain69.htm
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Figura 9. Respuesta en magnitud ideal para un filtro pasa baja.?’
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Figura 10. Respuesta en magnitud ideal para un filtro pasa alta.*

Farcm 3 s

Bl it Fgans

Figura 11. Respuesta en magnitud ideal para un filtro pasa banda.?

20 H
Ibid.
1 Kotsos, T. (19 de septiembre de 2016). Las ondas cerebrales y los estados de la mente. Obtenido de

BibliotecaPleyades: http://www.bibliotecapleyades.net/ciencia/ciencia_brain69.htm
22 Kotsos, T. (19 de septiembre de 2016). Las ondas cerebrales y los estados de la mente. Obtenido de
BibliotecaPleyades: http://www.bibliotecapleyades.net/ciencia/ciencia_brain69.htm
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Figura 12. Respuesta en magnitud ideal para un filtro rechaza banda.?

-
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1. Transformada de Wavelet. Se le Ilama wavelets son una serie de ondas pequefias. En vez
de ser una onda con repeticiones infimas, wavelets son una serie de pequefias ondas que aparecen
repentinamente y desaparecen a la misma velocidad. (Burrus, Gopinath, & Guo, 1997) Existen pocas reglas

que definen una wavelet, por lo que se pueden encontrar muchos tipos.

El objetivo de la Transformada de Wavelet es descomponer una sefial en un conjunto de wavelets que
pueden ser sumadas para producir la sefial original. EI uso de wavelets es importante ya que brinda una
limitante en tiempo y frecuencia, por lo que se puede analizar una sefial en porciones. Una wavelet debe
tener en promedio un valor cercano a cero, nacer repentinamente y morir de forma pronta. (Burrus,
Gopinath, & Guo, 1997)

En ingenieria, el uso de wavelets es especialmente Util ya que provee una resolucion en el dominio del
tiempo que no provee una transformada de Fourier. En lugar de modelar una onda como una onda infinita,
es posible modelar la onda con una serie de ondas finitas que son continuas una seguida de la otra en el
dominio del tiempo. Cuando se aplica la Transformada de Wavelet, se logra representar de manera mas
precisa una sefial. (Burrus, Gopinath, & Guo, 1997) Para manejar altas y bajas frecuencias, una wavelet
presenta diferentes escalas, las cuales indican el ancho de la onda. Una onda de alta frecuencia tendréa

menor ancho que una onda de alta frecuencia.

Wavelet es una onda limitada durante un tiempo, que posee un valor promedio de cero. Es buena para
describir anomalias, pulsos y otros eventos que empiezan y terminan dentro de una sefial. Permite realizar
andlisis tomando en cuenta el tiempo, de una gran sefial. Lo cual brinda la posibilidad de encontrar

discontinuidades o picos de corta duracién que de otra manera seria complicado detectar y tratar.?*

% Kotsos, T. (19 de septiembre de 2016). Las ondas cerebrales y los estados de la mente. Obtenido de
BibliotecaPleyades: http://www.bibliotecapleyades.net/ciencia/ciencia_brain69.htm

% Cortés, J. C. (2007). Del anlisis de Fourier al anélisis Wavelets: transformada continua Wavelet (TCW).
Scientia et Technica.
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La transformada de Wavelets es muy similar a la transformada de Fourier, en la cual se utiliza el
concepto de aproximacién de sefiales usando la superposicion de otras de ellas. El andlisis utilizando
transformada de Fourier consiste en descomponer la sefial original en sefiales sinusoidales de diferente
frecuencia. De forma similar, la transformada Wavelet descompone la sefial en versiones trasladadas en el

tiempo y escaladas de la Wavelet original, conocida como Wavelet Madre.

La transformada de Wavelet, combina las dimensiones de tiempo y frecuencia, permitiendo la
extraccion de los detalles y de las aproximaciones de la sefial. Lo cual no puede ser obtenido aplicando
ninguna de las versiones de la transformada de Fourier, lo cual la hace muy importante en el procesamiento

de sefiales electroencefalogréficas.”

2. Daubechies wavelet.Es una familia de wavelets ortogonales que definen una
Transformada de Wavelet discreta que se caracteriza por tener un nimero maximo de momentos de
desaparicion para un soporte definido. En general, las wavelets tipo Daubechies se escoge que tengan el
nimero mas alto A de momentos de desaparicion para un soporte definido de ancho 2A-1. (Burrus,
Gopinath, & Guo, 1997) Esta transformada de wavelet es facil de implementar usando la Transformada de
Wavelet Répida. Daubechies wavelets son usados en una amplia gama de resolucién de problemas, y puede
ser utilizada para encontrar discontinuidades en el procesamiento de sefiales.

Figura 13. Ejemplo de wavelet D4

Daubechies 4 tap wavelet

-15 scaling function B
wavelet function
2 | L I |
0 0.5 1 15 2 2.5 3

(Burrus, Gopinath, & Guo, 1997)
La Figura anterior muestra la Transformada de Wavelet D4, la cual mantiene una forma semejante a los

picos presentados por una pulsacién en un electrocardiograma.

%21.  Mallat, S. (1989). A theory for multiresolution signal decomposition: The Wavelet representation.
IEEE



38

Q. Estimulo visual

Un estimulo es una sefial -interna o externa- que tiene como resultado una sensacion o una reaccion. En
este caso en particular, las sensaciones visuales son sumamente importantes ya que la vista es el sentido con
mas alcance respecto a la distancia y con una gran capacidad para recolectar informacién que proviene del
exterior del cuerpo humano. Al ser una via de entrada al cerebro, permite que distintos estimulos Ileguen a
él y se produzcan una serie de experiencias y conocimientos. En este punto resulta pertinente diferenciar
percepcion visual de estimulo visual ya que la percepcion se refiere a recibir, por medio del sentido de la
vista, las imagenes, impresiones 0 sensaciones externas; se refiere mas a una funcion psiquica para captar la
informacion exterior y procesarla e interpretarla. El estimulo, por su parte, proviene del exterior y genera un

efecto en el cerebro y en la experiencia humana; es lo que activa un receptor sensorial.

1. Color. Es un estimulo o impresién visual que resulta de un proceso que se compone de
una gran variedad de elementos, factores y procesos fisicos, bioldgicos y neuropsicolégicos. Las
percepciones visuales que devienen de este estimulo responden a la manera en que la luz vibra al
combinarse con diferentes frecuencias. Se produce siempre que se sea capaz de percibir la reflexion de la
luz en los objetos o materia. Se asocia con las diferentes longitudes de onda del espectro electromagnético
pero la percepcion del mismo se refiere a un proceso neuro-fisico bastante complejo. La clasificacion del
color es materia de estudio de la colorimetria y se da al medir las longitudes de onda partiendo de los

colores primarios.?

2. Teoria del color. Es un conjunto de reglas basicas de la percepcion de los colores, en las
que se combinan colores de luz o colores reflejados en pigmentos para obtener un efecto determinado. Se
puede partir de los tres colores primarios y abarcar una extensa gama de resultados, llegando a afirmar que
es posible incluso abarcar todos los colores a partir de los primarios. Esta definicién de colores primarios
proviene de la Academia Francesa de Pintura y se refiere al rojo, amarillo y azul. Surge acé la diferencia
entre colores de luz y de pigmento o de materia. Los primeros se refieren a colores que provienen
directamente del sol o proyectores artificiales, aunque la referencia mas comun es el sol de mediodia. Los
segundos, materiales, se componen de pigmentos artificiales como pinturas -acrilicos, 6leos, etc.- que se
plasman en ciertos objetos.27 En el momento en el que se mezclan colores complementarios las

posibilidades de abarcar un espectro mucho més amplio aumentan.?

A partir de la teoria del color, el verde, azul y blanco son colores que ayudan a relajar a una persona

% FotoNosra. (2011). Teoria del color. 2017, de FotoNosra Sitio web:
http://www.fotonostra.com/grafico/teoriacolor.htm

" EcuRed. (2012). Teoria del color. 2017, de EcuRed Sitio web:
https://www.ecured.cu/Teor%C3%ADa_del_color

% FotoNosra. (2011). Teoria del color. 2017, de FotoNosra Sitio web:
http://www.fotonostra.com/grafico/teoriacolor.htm
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para poder estimular un determinado estado animico. El verde ayuda a bajar el ritmo cardiaco mediante la
disminucion de la presién sanguinea, a la vez que ayuda a inducir el reposo y dilata los capilares lo cual
lleva a aliviar neuralgias. El azul es incluso mas relajante que el verde, le ayuda al individuo que lo percibe
a alcanzar una sensacion de paz y serenidad al ser el color mas sobrio entre los colores frios. Por ltimo, el
blanco es la unién de todos los colores y de la presencia de luz; lleva al sujeto a alejarse de lo sombrio por

lo que le ayuda a tener una mayor sensacion de paz y tranquilidad.?

R. Aprendizaje de maquina

Aprendizaje de maquina, o Machine Learning, es una clasificacion de algoritmos que tienen como
objetivo, ensefiar a la maquina como llevar a cabo ciertas tareas, ensefidndoles algunos ejemplos de cémo si
0 como no llevar a cabo dicha tarea. Esto rara vez ocurre en un proceso en cascada y, en la mayoria de las
ocasiones, habré que retroceder varios pasos para probar diferentes estrategias sobre el conjunto de datos
con diferentes algoritmos de machine learning. (Richert, W. et al., 2013)

También se le conoce como Aprendizaje Autdbnomo, es una rama de la inteligencia artificial que tiene
como objetivo crear sistemas capaces de aprender por ellos mismos a partir de un conjunto de datos (data
set), sin ser programados de forma explicita. (Moya, 2016) Es un conjunto de métodos que son capaces de
detectar patrones en los datos, y después hacer uso de estos patrones descubiertos para realizar predicciones
de datos futuros o brindar la posibilidad de realizar una toma de decisiones en condiciones de
incertidumbre. (Murphy, 2012)

Se trata de un método de para analizar datos utilizando algoritmos para llegar a un modelo analitico. Es
un sub-campo de las ciencias de la computacién y una rama de la inteligencia artificial que le permite a las
computadoras encontrar distintas ideas o perspectivas sin contar con la programacion especifica y explicita
para cada una de ellas. Para lo anterior, es necesario suministrar al programa de ejemplos que seran
analizados y tomados como base para generar comportamientos. Se puede llegar a considerar el aprendizaje
de méaquina como una basqueda de automatizar partes especificas del método cientifico por medio de
modelos matematicos por la manera en la que busca darle soluciones a problemas, especialmente de clase
NP-hard.* Los modelos que se utilizan para resolver dichos problemas son: geométricos, probabilisticos y
I6gicos o modelos de agrupamiento y de gradiente. Adicionalmente, los algoritmos que se utilizan para
aprendizaje de maquina se clasifican segun la salida de los mismos, los mas comunes para esta tarea son:
aprendizaje por refuerzo, aprendizaje multitarea, aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado,

aprendizaje semi supervisado y transduccion. Para que funcione 6ptimamente es necesario unir el mejor

% Acceso Perd. (2014). Efectos psicolégicos del color. 2017, de Acceso Perd Sitio web:
http://s3.accesoperu.com/wp6/includes/htmlarea/mezclador/ayuda/epc.htm

% Gois, E. (2016). Machine Learning What it is and why it matters. 2017, de Sas Sitio web:
https://www.sas.com/en_us/insights/analytics/machine-learning.html#machine-learning-workings
lan H. Witten and Eibe Frank (2011). Data Mining: Practical machine learning tools and techniques
Morgan Kaufmann, p4g. 664.
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algoritmo y herramienta para cada tarea con el proceso correspondiente.

Lo que diferencia el aprendizaje de maquina de otros mecanismos como aprendizaje profundo (Deep
Learning) y mineria de datos (Data Mining) es que su objetivo es entender la estructura de la data. El
aprendizaje de maquina ha logrado que las computadoras puedan asumir ciertos comportamientos que
provienen de los ejemplos que se le provee y asi encontrar la estructura de la data, incluso cuando no se esta
totalmente seguro de cémo deberia ser esta estructura.’ La razén por la cual se da lo anterior es el
acercamiento iterativo del que aprende de la data y determina su estructura que permite que sea
automatizado y se puedan obtener resultados. En la Gltima década su relevancia y presencia ha aumentado
sin detenerse, se encuentra, entre otros, en reconocimiento de voz, deteccién de fraude en tarjetas de

crédito, motores de busqueda, robética y automéviles que se conducen solos.*

Cuando se busca solucionar un problema de computo, se requiere el uso de un algoritmo. Un
algoritmo es una secuencia de instrucciones que deben ser ejecutadas para poder transformar varios
pardmetros o entradas, en un resultado o salida. Pero existen algunas tareas para las cuales no se tiene un
algoritmo definido, en la cual se sabe cuéles son los pardmetros o entradas, y se tiene una idea del resultado
esperado, pero no tenemos el método para transformar esos parametros en el resultado deseado. (Alpaydin,
2010)A pesar de ello, contamos con la informacion suficiente para poder sobrepasar la falta de
conocimiento sobre dicho algoritmo y compilar varios ejemplos para permitir que la computadora aprenda

automaticamente la forma de extraer los resultados esperados a partir de un conjunto de datos.

Con los avances en la rama de la computacidn, actualmente se tiene la habilidad de guardar y procesar
cantidades enormes de informacion, asi como la habilidad de accesar esta informacion desde ubicaciones
remotas por medio de la red. (Alpaydin, 2010) Esta informacién est4 siendo extraida utilizando procesos
cada vez mas confiables que nos permiten adquirir suficiente informacién para describir un fenémeno o
para darle una aproximacion muy cercana. Se cree que existe un procedimiento que describe y explica cada
fenémeno de forma precisa, pero sin el conocimiento de dicho procedimiento, se busca dar una
aproximacion lo suficientemente confiable para poder describir ciertas situaciones, de tal forma que se

pueda explicar la mayoria de las caracteristicas del fendmeno estudiado.

Debido a la cantidad masiva de informacion que se tiene ahora, el aprendizaje de maquina se enfoca
principalmente en la deteccion de patrones o irregularidades. Estos patrones se estudian con el fin de poder
realizar predicciones, asumiendo que el futuro (o un futuro cercano) no sufrird cambios que lo diferenciaran

notablemente de la situacion actual. (Alpaydin, 2010)

%! Gonzélez, A. (2014). Conceptos basicos de Machine Learning. octubre, 2017, de Clever Data Sitio web:
http://cleverdata.io/conceptos-basicos-machine-learning/

%2 Scikit Learn. (2017). An introduction to machine learning with scikit-learn. octubre, 2017, de Scikit
Learn Sitio web: http://scikit-learn.org/stable/tutorial/basic/tutorial.html
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1. Modelacién predictiva. La modelacion o analisis predictivo es utilizado para hacer
predicciones sobre sucesos futuros desconocidos o caracteristicas de algunas variables. Emplea diversas
técnicas de machine learning y mineria de datos para reunir toda la informacion y poder ser analizada. El
proceso de la analitica o modelacion predictiva estd compuesto por diferentes fases, que empieza por la

definicion de lo que se quiere analizar o modelar. (Saima Solutions, 2017)

Inicialmente se emplea un set de datos disponibles denominados “datos de entrenamiento” para la
construccion del modelo. El set de entrenamiento contiene tanto las variables por predecir o variables de
salida (output), como las variables para la prediccién o variables de entrada (input) del modelo. Ambos
aspectos anteriores con el modelo tratan de aprender las relaciones entre las variables de entrada y salida
para luego estimar un valor que puede predecir el valor de salida dado el valor de entrada. Cuando se
presentan nuevos datos de entrada el modelo puede predecir los valores “futuros™ (presentes) de salida

correspondientes a esta nueva entrada. (Escobar, 2015)

2. Aprendizaje supervisado. Estos algoritmos consisten de una variable de salida que se
predice a partir da partir de un conjunto de predictores independientes. Usando este set de variables, se
genera una funcion que mapea la entrada a una salida deseada. El proceso de entrenamiento continta hasta
que uno de los modelos logre un nivel aceptable segln el porcentaje de precision o acierto dado un criterio.
(Marsland, 2009). Entre los algoritmos mas importantes que podemos encontrar en esta categoria se
encuentran: Support Vector Machines, Neural Networks con Backpropagation y Naive Bayes. Estos
algoritmos tienen las caracteristicas de tener una implementacion relativamente sencilla, asi como el
porcentaje de acierto suelen ser aceptables para un conjunto de variables de salida. Sin embargo, la
implementacion de estos algoritmos dependera de cdmo y cudl sea el formato de la data de entrada, es

decir, la informacion leia por el casco de Emotiv.

Al hablar de aprendizaje de maquina no puede ignorarse que se divide en dos vertientes. Segun lo que se
pretenda hacer con los datos, se habla de aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado. El
aprendizaje supervisado parte de la premisa que en un problema de aprendizaje se toman en cuenta varias
muestras de datos para predecir las propiedades de datos desconocidos. Se dice que si cada muestra tiene
mas de un nimero y contiene data multivariante entonces se tendran varios atributos o caracteristicas. Entre
los usos mas comunes del aprendizaje supervisado se encuentra el de hacer predicciones sobre
comportamientos o caracteristicas observadas en el historial de datos. Esto responde a que el aprendizaje
supervisado da lugar a buscar patrones dentro de los datos de campo objetivo -0 el campo especifico que se
utilizard para cada estudio-. La fase denominada de aprendizaje dentro de este proceso se refiere al

momento en que se determinan todos los patrones en funcién de sus caracteristicas.*

% Aguilar, R. (2016). Aprendizaje Automatico: Ser o no ser, ese es el arbol de decision. octubre, 2017, de
Instituto Internacional de Ciencia de Datos Sitio web: http://www.i2ds.org/aprendizaje-automatico-ser-o-
no-ser-ese-es-el-arbol-de-decision/#more-1066
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Como se menciond anteriormente, en el aprendizaje supervisado es necesario contar con datos de
entrada, también llamados conjunto de prueba. Este conjunto de prueba contiene un resultado que, a su vez,
puede ser una variable categorica o una continua. Se habla de un problema de clasificacién cuando se usa
una variable categorica en la que las variables pertenecen a distintas clases de las cuales se realizara el
aprendizaje y la inferencia de la data que no ha sido clasificada aln. En este proceso es necesario colocar
las variables extraidas de la observacion en la clase o categoria correcta. Por otro lado, se habla de que el

problema puede ser de regresién cuando se toman en cuenta variables continuas.®

3. Aprendizaje no supervisado. En estos algoritmos no tenemos un objetivo o0 una variable
de salida que predecir o estimar como el caso anterior. Estos algoritmos consisten en el agrupamiento de
poblaciones en diferentes grupos, con el objetivo de ver qué relaciones se pueden encontrar entre los grupos
y poder analizar cada subconjunto para entender un todo (Marsland, 2009). Entre algunos ejemplos de

algoritmos que se basan en este tipo de aprendizaje se encuentran K-Medias, deteccion de anomalias, etc.

4. Aprendizaje reforzado. Usando estos algoritmos, la maquina se entrena para tomar
decisiones especificas. Funciona de la siguiente forma: la méquina estd expuesta a un ambiente donde
entrena continua y constantemente a si misma mediante la prueba y error, de tal forma que aprende de
experiencias pasadas y trata de capturar el mejor conocimiento para poder tomar decisiones mas acertadas o
correctas (Marsland, 2009). Un ejemplo de este tipo de aprendizaje se manifiesta en el Proceso de Decision

de Markov.

Para la seleccion de los algoritmos de aprendizaje de maquina se tomaran los siguientes criterios,

tomando como premisa que se trabajaran algoritmos de aprendizaje supervisado:

. Porcentaje de precision o eficiencia: obtener la mejor respuesta o resultado no siempre es

realmente necesario. Muchas veces una aproximacion es adecuada, dependiendo en qué se utilizaran.

«  Tiempo de entrenamiento: si bien es cierto que el tiempo de entrenamiento varia segun el modelo y

su complejidad, el tiempo de entrenamiento ir4 de la mano con el porcentaje de acierto.

% Bugro. (2013). An Introduction to Supervised Learning via Scikit Learn. octubre, 2017, de Bugro,
Machine Learning Newsletter Sitio web: http://bugra.github.io/work/notes/2014-11-22/an-introduction-to-
supervised-learning-scikit-learn/
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5. Procesamiento de sefiales. La modelacién o andlisis predictivo es utilizado para hacer
predicciones sobre sucesos futuros desconocidos o caracteristicas de algunas variables. Emplea diversas
técnicas de machine learning y mineria de datos para reunir toda la informacion y poder ser analizada. El
proceso de la analitica o modelacion predictiva estd compuesto por diferentes fases, que empieza por la

definicion de lo que se quiere analizar o modelar. (Saima Solutions, 2017)

Inicialmente se emplea un set de datos disponibles denominados “datos de entrenamiento” para la
construccion del modelo. El set de entrenamiento contiene tanto las variables por predecir o variables de
salida (output), como las variables para la prediccion o variables de entrada (input) del modelo. Ambos
aspectos anteriores con el modelo tratan de aprender las relaciones entre las variables de entrada y salida
para luego estimar un valor que puede predecir el valor de salida dado el valor de entrada. Cuando se
presentan nuevos datos de entrada el modelo puede predecir los valores “futuros™ (presentes) de salida

correspondientes a esta nueva entrada. (Escobar, 2015)

6. Algoritmo de regresion. Como se menciond con anterioridad, si se utilizan variables
continuas dentro de un problema es posible realizar una regresion. A diferencia de un problema de
clasificacion en el que se predice una categoria, en este caso se quiere predecir un nimero. Los ejemplos de
los algoritmos de regresion se aplican a predecir precios de algun determinado bien o servicio o los
resultados de examenes de estudiantes. Esto muestra que para cada observacién hay un valor que se usa

para supervisar el algoritmo empleado.®

El algoritmo de regresién se usa cuando se busca un resultado numérico producto de la prediccion sobre
los datos obtenidos de la experimentacion de los mddulos previos. Se hace un especial énfasis en los
arboles de regresién o arboles de decision ya que de esta forma se divide la data en varias ramas que
permiten hacer un mejor uso de la informacion obtenida de observaciones anteriores y el aprendizaje puede
darse en forma jerdrquica. Esta forma de regresion, debido a su estructura, permite el aprendizaje de
relaciones no lineales. Se divide a su vez en métodos como el Bosque Aleatorio (Random Forest) y los
Arboles de Aumento de Gradiente (Gradient Boosted Trees) en los cuales se pueden llegar a combinar las

predicciones de varios arboles de decisién individuales para un analisis mas complejo.®

% Figueroa, F. (2013). Modelo de regresion no lineal. octubre, 2017, de Universidad de Buenos Aires Sitio
web: http://cms.dm.uba.ar/academico/carreras/licenciatura/tesis/2013/Selva_Figueroa.pdf

% Elite Data Science. (2017). Modern Machine Learning Algorithms: Strengths and Weaknesses. octubre,
2017, de Elite Data Science Sitio web: https://elitedatascience.com/machine-learning-algorithms#regression
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7. Métodos de conjunto (Ensemble Methods). Se refiere a técnicas utilizadas para la creacion
de varios modelos que ayudan al individuo a producir mejores resultados sobre una misma accién. Se
caracterizan por su capacidad de brindar soluciones acordes a resultados dptimos; son una mejor técnica
que los modelos Unicos (single model). Los Métodos de Conjuntos son entonces utilizados para hacer
predicciones en la rama de aprendizaje de maquina. Se trata de un algoritmo tal como los de regresién
logistica o arboles de decision, por ejemplo. Partiendo de la premisa que puede denominarsele modelos
base (base models) a los modelos que son usados para los métodos de conjunto, es posible profundizar en
que se pueden clasificar estos métodos en: de votacién (voting), de promedio (averaging), de apilamiento
(staking), de empaquetamiento (bagging) y de aumento (boosting). Las dos primeras clasificaciones se
refieren a las mas sencillas de comprender y desarrollar; el de votacion se usa mas en casos de clasificacion
y el promedio en casos de regresién. En ambos casos se inicia con un conjunto de data de entrenamiento
para crear varias clasificaciones o regresiones para aplicarle al modelo segln sea el caso que se quiera

aplicar.”’

La siguiente clasificacion, el de apilamiento, responde a modelos que utilizan algoritmos de aprendizaje
de maquina distintos a los de votacién y promedio. Se parte de un conjunto de data de entrenamiento
nuevamente, pero esta vez se busca producir un nuevo conjunto de data con este modelo. La data producida
sera utilizada nuevamente en otro algoritmo de aprendizaje de maquina para obtener los resultados
buscados. En el caso de la cuarta clasificacion, de empaquetamiento, se comienza creando los modelos
mediante los algoritmos a partir de la data original de la cual se extrae aleatoriamente una muestra mediante

el método de Bootstraping.

¥ Demir, N. (2015). Ensemble Methods: Elegant Techniques to Produce Improved Machine Learning
Results. octubre, 2017, de Toptal Sitio web: https://www.toptal.com/machine-learning/ensemble-methods-
machine-learning
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a) Método de aumento (Boosting). Método de aumento se refiere a una familia de algoritmos
facilitadores del proceso de convertir modelos débiles en modelos fuertes y de mejor funcionamiento. Su
importancia radica en que si se tiene un modelo débil es probable que este tenga un margen de error
demasiado alto lo cual puede perjudicar enormemente los resultados. EI método para convertir el modelo
hacia uno mas fuerte se lleva a cabo mediante el entrenamiento de cada modelo con la misma data, pero
sobre la cual se aplican ciertas modificaciones para disminuir el margen de error.*® Esta prueba se aplica en
repetidas ocasiones segln va disminuyendo el error para ir permitiendo que el modelo se enfoque en el area
que mas problema le da y logre resolver los inconvenientes. Este es un modelo secuencial lo cual indica que
no se deben realizar operaciones paralelas sobre el modelo; se deben realizar comandos aislados para

permitir que el modelo mejore.*

b) Regresor de aumento de gradiente (Gradient Boosting Regressor).El Regresor de
Aumento de Gradiente abarca un conjunto de arboles de decision y sus modelos de regresion
correspondientes. Cabe hacer la aclaracion que un modelo, en este caso, es abordado como los resultados de
los algoritmos utilizados para entrenar la data que permitira hacer predicciones. Esta técnica es una de las
mas efectivas en lo que respecta a la construccién de modelos de prediccién.”® La idea nace de que una
manera de aprendizaje puede mejorarse y optimizarse.*’ Se complementa con aumentador de hipGtesis
(hypotesis boosting) que se refiere a filtrar observaciones dejando por fuera las que corresponden a un
modo 6ptimo de aprendizaje para entrenar el sistema y que las pueda procesar luego de procesar las mas
sencillas primero. El regresor de aumento de gradiente es un algoritmo que se coloca bajo la familia de

Métodos de Conjuntos (ensemble methods).*?

Este algoritmo funciona en base a 3 factores. El primer factor es una funcion de perdida, la cual para las
regresiones se puede utilizar el error cuadratico medio. El segundo factor es el aprendiz débil, normalmente
los arboles de decision son utilizados en este algoritmo. El dltimo factor es el modelo aditivo, en el cual los
arboles mencionados son agregados uno a la vez y los arboles existentes en el modelo no son cambiados.
Cada nuevo modelo minimiza la funcién de perdida de todo el sistema utilizando el método de reduccién de
gradiente. Este método, encuentra un minimo local de una funcién utilizando el negativo del gradiente de la

funcién en un momento especifico, luego realiza el proceso iterativamente con el valor de este gradiente

% Ray, S. (2017). Essentials of Machine Learning Algorithms (with Python and R Codes). octubre, 2017, de
Analytics Vidhy Sitio web: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2017/09/common-machine-learning-
algorithms/

% Scikit Learn. (2017). Gradient Boosting Regressor. octubre, 2017, de Scikit Learn Sitio web: http://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.GradientBoostingRegressor.html

“0 Open Data. (2016). Gradient Boosting Regressor. octubre, 2017, de Open Data Sitio web:
http://docs.opendatagroup.com/docs/example-gradient-boosting-regressor

“! Brownlee, J. (2016). A Gentle Introduction to the Gradient Boosting Algorithm for Machine Learning.
octubre, 2017, de XG Boost Sitio web: https://machinelearningmastery.com/gentle-introduction-gradient-
boosting-algorithm-machine-learning/

2 Muthuswamy, S. (2016). California house price predictions with Gradient Booster Regression Trees.
octubre, 2017, de Nikola Sitio web: https://shankarmsy.github.io/stories/gbrt-sklearn.html
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hasta que encuentra el minimo local, o bien la mejor prediccion.

8. Error cuadratico medio. Este se refiere al promedio de los errores al cuadrado, el
promedio de las diferencias entre un valor y su prediccion en una regresion. Dicho de otra manera, nos
indica qué tanto se acerca una regresién a un set de puntos. Esto lo logra tomando las distancias entre los
puntos hasta la linea de la regresion, llamando a estas diferencias errores y elevandolas al cuadrado. Este
altimo paso es necesario para remover los signos negativos y también les da mas peso a las diferencias
mayores. Por Gltimo, se realiza un promedio de estas diferencias o errores para poder tener el estimador.
Entre menor sea este estimador, mas cerca se encuentra nuestra regresion de encontrar una linea que se

mejor se acerque a nuestros valores.

9. Validacion cruzada. Es una técnica para evaluar modelos de aprendizaje de maquina, lo
cual se logra dividiendo los datos disponibles en dos grupos, una porcién de entrenamiento, sobre la cual se
realiza el modelo y luego con el siguiente grupo, se evalGa dicho modelo. Esta técnica es utilizada para
detectar el sobreajuste, el hecho de ser demasiado especifico para cada dato y no generalizar un patron.
Después de esta validacion de los modelos, se pueden ajustar los datos iniciales del modelo para poder
mejorarlo si el resultado no es el deseado.*®

S. Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial son clasificadoras mediante discriminacion las cuales utilizan un
hiperplano para separar los datos. El algoritmo de las maquinas de soporte vectorial es de un tipo de
aprendizaje supervisado el cual luego de recibido una cantidad de datos de entrenamiento retorna el

hiperplano éptimo para la clasificacién de futuros datos (Cortés, 1995).

El algoritmo busca encontrar el hiperplano que logre separar de mejor manera los diferentes grupos de
datos, pero a su vez maximizar el margen que tiene con cada uno de los datos de entrenamiento. Para asi
poder tener una mayor confianza de que los futuros datos no caerdn en una mala clasificacion (Cortés,
1995).

Una maquina de soporte vectorial es un algoritmo supervisado que puede ser utilizado para clasificacion
y regresion. SVMs son usados generalmente en problemas de clasificacion y estan basados en la idea de
que es posible encontrar un hiperplano que divida la data en dos clases. Se apoya en el uso de vectores de
soporte, que son los puntos mas cercanos al hiperplano, lo que significa que, si se llegan a remover, podria
causar una alteracion a la posicion del hiperplano identificado para separar la data. (Suykens & Vandewalle,
1999)

¥ Amazon. (2016). Cross-Validation. 2017, de Amazon Sitio web: http://docs.aws.amazon.com/machine-
learning/latest/dg/cross-validation.html
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Un hiperplano puede ser definido como una linea o plano que separa linealmente y clasifica un conjunto
de datos. De esta manera, se busca que los puntos se encuentren lo mas separados del plano, lo que brinda
mayor seguridad al momento de realizar la clasificacion. (Suykens & Vandewalle, 1999) ComUnmente, los
puntos que se quieren clasificar no vienen separados de una forma visualmente facil de identificar. Los
puntos por clasificar podrian estar dispersos y mezclados, de tal forma que no se pueda trazar un plano para

separarlos.

Para poder clasificar un conjunto de datos como el descrito anteriormente, es necesario revisarlos
agregando una dimension. La idea es generar de forma controlada una altura para cada uno de los puntos,
de tal forma que se pueda identificar un plano que pueda clasificarlos. La funcidn utilizada para generar la

altura de forma controlada se llama Kernel, y describe la forma en que seran distribuidos los puntos.

Figura 14. Imagen ejemplificativa de SVM
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(Cortés, 1995)

T. Regresion logistica

La regresion logistica es una técnica del aprendizaje de maquina mas estadistica. Es un algoritmo para
problemas de clasificacion binaria, problemas con dos valores. A pesar de que su nombre es “regresion
logistica” este no es un algoritmo para problemas de regresion, mas bien es similar a la regresion lineal ya
que ambas tienen el objetivo de estimar los valores para los pardmetros o coeficientes. Por lo que al
terminar el entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico tenemos la funcién que mejor describe los
datos. Aunque a diferencia de la regresion lineal, la prediccion del modelo se transforma mediante una

funcidn no lineal llamada funcion logistica. (Hosmer, 2013)

La regresion logistica mide la relacién entre la variable dependiente y una o mas variables
independientes por estimar las probabilidades. Al igual que la regresion lineal, la regresion logistica

funciona mejor cuando elimina los atributos que no estan relacionados con la salida de la variable, asi como
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que son muy similares entre si (Hosmer, 2013)

Una regresion logistica es un modelo de regresién donde la variable dependiente es categorica, esto
quiere decir que el resultado de la funcién solamente puede tomar dos valores, 1 0 0. EI 1 o O representa
posibles condiciones, como ganar y perder, o vivo y muerto. (Hosmer & Lemeshow, 2013) EI modelo
logistico es usado para estimar la probabilidad de una respuesta binaria basado en una 0 mas variables
predictoras. Permite identificar si la presencia de un factor de riesgo incrementa las posibilidades de un

posible resultado.

Una regresion logistica no trata de predecir el valor numérico de una funcién. La respuesta de una
regresion logistica es la probabilidad de que cierta entrada pertenece a alguna clase, por lo que la respuesta
de la regresion siempre se encuentra entre 0 y 1. (Hosmer & Lemeshow, 2013) Una regresién logistica
inicia el procedimiento suponiendo que un espacio puede ser separado en regiones de limite lineal. Esto

quiere decir que se espera que una linea no curva pueda separar los puntos en dos grupos.

U. K-medias

K-medias es un algoritmo de aprendizaje no supervisado al cual se le da un conjunto de datos donde
cada dato observado tiene un conjunto de caracteristicas, pero no tienen etiquetas como las maquinas de
soporte vectorial. Por lo que k-medias lo que busca es encontrar grupos de datos que sean similares entre si,
lo cual se nombra como clusters. (Piech, 2013)

Este es uno de los algoritmos mas populares de “clustering”, almacena los centroides que utiliza para
definir clusters. Se considera que un punto esta en un grupo particular si estd mas cerca del centroide de ese

grupo que cualquier otro punto de centroide. El algoritmo encuentra los mejores centroides alternando

entre:
. Alternar puntos de datos a clusters basados en los centroides actuales.
. Eligiendo centroides basados en la asignacion actual de puntos de datos a clisters.

V. Redes neuronales

Las redes neuronales son algoritmos de maquina no supervisados. Consisten en diferentes capas o
niveles para analizar y aprender sobre los datos ingresados. Cada capa trata de detectar patrones, cuando se
detecta un patron la siguiente capa se activa y asi sucesivamente. Dependiendo de la cantidad de niveles
que se tengan sera la capacidad de poder predecir o detectar lo que esta sucediendo. Por lo que mientras
mas capas tengamos, mayor seré la precision y el aprendizaje que tenga nuestro algoritmo sobre el patron
de datos que le ingresamos. Pero a su vez existe un mayor costo de analisis por cada capa que se agrega.
(Gurney, 2014)
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Las redes neuronales aprenden y atribuyen pesos a las conexiones entre las diferentes neuronas cada vez
que la red procesa los datos. Esto significa que la proxima vez que se encuentre con cierto patron, habra
aprendido que cierta seccion o datos esté asociada con alguno de los patrones que ya han sido analizados.
(Gurney, 2014)

W. Electrocardiograma (ECG)

1. Formas de Onda de ECG. Cada porcion de un latido produce una deflexion en el ECG. Cada

deflexién es grabada como una serie de ondas positivas y negativas. En un ECG normal, generalmente se

encuentran cinco tipos de ondas visibles:

a. OndaP
b. OndaQ
Cc. OndaR
d. OndasS
e. OndaT

2. Onda P. La primera deflexion del latido es una onda pequefia creciente llamada onda P. Indica la
despolarizacion articular. La porcidn inicial de la onda P es una reflexion de la despolarizacion articular
derecha y la pocién final es una reflexion de la despolarizacion izquierda (Thaler, 2007). Una fraccién de
segundo después de que la onda P inicia, la auricula se contrae.

Las ondas P deben ser parecidas entre si, y no pueden ser de mas de 0.3mV. Deformaciones que
muestren elevacién en estas mediciones podrian indicar un alargamiento de la auricula derecha. Si la cresta

parece ser muy amplia, se podrian tener problemas con alargamiento de la auricula izquierda.
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Figura 15. Electrocardiograma: Onda P

3. Onda Q. Cuando es visible, la onda Q es cualquier deflexidn inicial decreciente después de la onda

P. La onda Q representa la despolarizacion septal. (Thaler, 2007)

La onda Q vista luego de un ataque cardiaco puede ser amplia y profunda. Un musculo muerto no
conduce ni produce corriente, de tal forma que el ECG capta la corriente fluyendo fuera del musculo,

produciendo una deflexion negativa fuerte. (Thaler, 2007)

Figura 16. Electrocardiograma: Onda Q

4. Onda R. La onda R es la primera deflexion hacia arriba luego de la onda P. La onda R
generalmente es la onda méas facil de identificar en un ECG y representa la despolarizacion ventricular

temprana.

La onda R puede incrementar con hipertrofia ventricular, una pared del pecho delgada o con fatiga.

Puede ser reducida por varios mecanismos incluida la obesidad. (Thaler, 2007)

Figura 17. Electrocardiograma: Onda R
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5. Onda S. La onda S es la primera deflexion negativa luego de la onda R. Representa la

despolarizacion ventricular tardia.

Figura 18. Electrocardiograma: Onda S
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6. Onda T. La onda T representa la repolarizacion del ventriculo. Generalmente es creciente, con
limite suavizado, y un poco asimétrico. Su figura puede alterarse al privarse de la respiracion y toxicidad
digitalica. (Thaler, 2007)

La onda T puede ser invertida o plana al presentarse isquemia del miocardio, hemiblogqueo ventricular,

hipertrofia ventricular y latidos ect6picos ventriculares. Es alto y puntiagudo con hiperpotasemia.

Laonda T es plana y con muescas en condiciones como pericarditis, hipotiroidismo y cardiomiopatias y

plana con hiperpotasemia.

Figura 19. Electrocardiograma: Onda T
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X. Posicionamiento de canales para ECG

Por lo general, un electrocardiograma consta de doce canales que proveen una sefial de doce electros
posicionados para medir el corazén. Cada canal estd hecho para captura la actividad eléctrica de distintas
partes del corazdn. El tener varios resultados permite que un intérprete experimentado pueda ver el corazon

desde distintas perspectivas para generar un mejor diagnéstico.
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Un electrocardiograma es una captura de la direccion y magnitud de la actividad eléctrica generada por
la despolarizacion y la repolarizacion de las auriculas y ventriculo del corazon. (Thaler, 2007) Un EKG

consiste en dos electrodos de polaridad opuesta o un electrodo positivo y uno de referencia.

Al generar un ECG con menos canales, los canales deben seguir un posicionamiento especifico para
mostrar las diferencias en las pulsaciones. Un dispositivo de tres o cinco canales posee electrodos que

deben ser colocados en el cuerpo para su medicién. (Thaler, 2007)

Al generar un ECG de seis canales, se pude colocar los electrodos siguiendo un plano en el que se
representa el cuerpo. El plano puede ser visto como un gran circulo que se superpone en el cuerpo. El
circulo se marca por distintos angulos. Al utilizar el plano, se deben colocar los electrodos en las
extremidades, de tal forma que se ve las fuerzas eléctricas moviéndose de arriba hacia abajo y de derecha a

izquierda en el circulo.

Para producir los seis canales del plano, cada electrodo es designado como positivo 0 negativo. Cada
electrodo tiene su propia vista del corazén, o angulo de orientacion. (Thaler, 2007) EIl angulo de cada canal
puede ser determinado dibujando una linea desde un electrodo negativo para un electrodo positivo. El
&ngulo resultante es expresado en angulos medidos en desde el circulo del plano.

Figura 20. Posicionamiento de primeros tres canales
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Un ECG de tres canales se puede definir como el canal 1 a 0° desde el brazo izquierdo, el canal 2 al

formar 60° hacia abajo, y el canal 3 con 120° desde el brazo derecho. Se puede crear un posicionamiento de
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tres canales llamado posicionamiento potenciado, en el que se coloca un electrodo negativo y el resto
positivo. Se le llama potenciado porque el equipo de EKG debe aplicar una operacion para generar una
lectura adecuada. (Thaler, 2007)

Los siguientes canales se colocan siguiendo la alineacidn por angulos. El canal 4 es Ilamado AVL vy se
coloca con una orientacion a -30° desde el brazo izquierdo; el canal 5 es colocado a -150° y es llamado
AVR; y el canal 6 es colocado a 90°, el cual es llamado AVF. (Thaler, 2007)

Los canales 2, 3, y AVF son llamados canales inferiores porque son los mas efectivos para ver la
superficie inferior del corazon. La superficie inferior, o pared, del corazon es un término que se utiliza para

referenciar la parte baja del corazén y la superficie donde descansa el diafragma.

La configuracion seleccionada para la colocacion de los electros permite visualizar de mejor manera las
pulsaciones. En la colocacion inferior, se logra captar el complejo QRS, de tal forma que facilita la
identificacion de los pulsos cardiacos e intensidad de la pulsacion. Si se desea observar otros patrones en las

pulsaciones, la onda Q y S dan informacidn sobre la intensidad de la pulsacion y el flujo de sangre.

Figura 21. Posicionamiento de siguientes tres canales
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Y. Ventana (funcion)

Las ventanas son funciones matematicas usadas para el analisis y procesamiento de sefiales para evitar
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discontinuidades en bloques analizados. (Blanco, 2008) La ventana se utiliza cuando el analisis de la sefial
puede ser centrado a un bloque limitado de tiempo, el cual es establecido por el usuario. La ventana supone
que una sefial real es de tiempo finito, ademas, un calculo solo es posible a partir de una cantidad finita de
puntos. (De Marco & Withrich, 1976) Para crear una ventana, toda la sefial es multiplicada por una funcién

por partes, de tal forma que solo se preserva el intervalo desea.

1sit€0,T]
0 resto

h(t) = {

De esta forma, si se multiplica por la funcién, solamente se tomaran los valores que se encuentren en
el intervalo deseado. Esto permite estudiar la sefial truncada, de tal forma que se pueda utilizar la
transformada de Fourier por medio del uso de convolucién. (De Marco & Withrich, 1976) Al usar una
ventana, se altera el espectro de la frecuencia de la sefial. Esto permite dar una medicion mas acertada

acerca de las caracteristicas de una funcién en un intervalo mas limitado.

La funcidén descrita anteriormente es la ventana mas comdn y simple, llamada ventana rectangular.
(Henzel, 2005) Con esta ventana se preserva toda la onda dentro del intervalo establecido. Se pueden
utilizar ventanas que describen otra funcion, de tal forma que se acentla la presencia de ciertas
caracteristicas en la funcién. (Henzel, 2005) En condiciones normales, una ventana es no negativa, una
funcién continua, de forma normal. Se puede utilizar una ventana rectangular, triangular y de otro tipo

segun su necesidad.

Las aplicaciones de las ventanas permiten el analisis espectral. La trasformada de Fourier puede ser
utilizada junto a una ventana, donde se filtran las sefiales segun la periodicidad de la onda. (Henzel,
2005)En este caso, la frecuencia angular determina si el valor es cero u otro. En general, para la

transformada de Fourier, se puede utilizar una funcién de ventana para reducir el espectro analizado.

Debido a la facilidad de uso, puede ser aplicado en la reduccién de ruido en sefiales continuas. Si una
sefial se presenta a una frecuencia de muestreo alta y dindmica, el resultado de la medicion suele tener ruido
de alta frecuencia, el cual puede ser eliminado por seleccién subjetiva de un usuario. A pesar de que sigue
una seleccion subjetiva, siempre se busca reducir el ruido segin una caracteristica de la onda, como su
frecuencia de muestreo y la cantidad de desperdicio generado. Se puede identificar una ventana que
dependa de la media del potencial medido, de tal forma que se pueda filtrar aquellas frecuencias fuera del

espectro aceptable.

Las ventanas han sido aplicadas para varias condiciones, de tal forma que existen ciertas ventanas

bastante conocidas que pueden ser utilizadas para filtrar funciones. En especifico se dara prioridad a dos:



55

1. Blackman. La ventana de Blackman utiliza una curva normal que permite darle prioridad a las

mediciones de mayor amplitud en una onda. Se define como:
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Esto permite truncar los coeficientes de las partes externas de la onda para capturar con alta precision la
parte media y de mayor intensidad. (Schmit & Creath, 1996)

Figura 22. Ventana de Blackman
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2. Hamming. Esta ventana fue propuesta por Richar Hamming. La ventana esta optimizada para
minimizar el maximo pliegue lateral, dandole una altura menor a todas la mediciones fuera del centro de la
onda. Esto permite identificar los puntos de mayor amplitud, dejando presentes el resto de puntos del

espectro, pero con menor intesidad. (Schmit & Creath, 1996)
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Figura 23. Ventana de Hamming

Hamming window (o = 0.53836) Fourier transform
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Z. Test de Jarque-Bera

En estadistica, el test de Jarque-Bera es una prueba para evaluar si un conjunto de datos presenta las
caracteristicas necesarias para ser considerado normal. La prueba mide el sesgo y la curtosis de los puntos,
de tal forma que se pueda comparar con una distribucién normal. (Gel, 2008) Si la data viene de una
distribucion normal, las estadisticas que provee el test de Jarque-Bera presenta un chi cuadrado asint6tico
con dos grados de libertad, por lo que este indicador puede ser utilizado para evaluar la hip6tesis de que la
data viene de una distribucion normal. La hipotesis nula indica que el sesgo es cero y que la curtosis serd

cero.

Para pequefias mediciones donde se utiliza el chi cuadrado, la aproximacion es bastante sensible,
generalmente rechazando la hip6tesis nula. (Gel, 2008) La distribucion de los valores P se genera a partir de
la distribucion uniforme y se vuelve sesgado hacia la derecha para valores P muy pequefios. El uso de esto
conlleva una cantidad elevada de errores tipo 1 (falsos positivos). (Jarque & Bera, 1980) La siguiente tabla

muestra los valores de P para los valores verdaderos de alpha.

Tabla No.3. Valores P calculados para el valor a equivalente segiin el tamafio de la muestra
Valor a 20 30 50 70 100
0.1 0.307 0.252 0.201 0.183 0.1560
0.05 0.1461 0.109 0.079 0.067 0.062
0.025 0.051 0.0303 0.020 0.016 0.0168
0.01 0.0064 0.0033 0.0015 0.0012 0.002

Para el analisis de regresiones lineales, el test de Jarque-Bera resulta valido. Este estimador permite
calcular la validez de una regresion lineal segun la cantidad de puntos que se desea acomodar y la cantidad

de regresiones individuales que se busca comparar. (Blining & Thadewald, 2007)
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AA. Quiebre estructural

El test de cambio estructural es un concepto de econometria, el cual indica que existe un cambio
inesperado en una serie de tiempo. Es genera errores predictivos al utilizar un modelo general para tratar de
describir los puntos. (Andrews, 1993) Ocurre cuando una industria 0 mercado cambia sus funciones
operativas. Un cambio estructural altera los parametros de la entidad, que puede ser representado como un
cambio significativo en la serie de tiempo.

Al existir un cambio estructural, se pueden romper tendencias pasadas o teorias sobre el retorno de los
valores. (Jarque & Bera, 1980) Puede suceder por factores como desarrollo econémico, cambios en el
capital y trabajo, cambios en el abastecimiento de recursos debido a guerras o desastres naturales, o

reduccion de recursos naturales, o cambios en el sistema politico.

El test de quiebre estructural es utilizado en el &rea de la econometria para la prueba estadistica de
hipotesis. Esto se refiere a una hipotesis que es evaluada y es generada a base de observacion, la cual esta
modelada por medio de un conjunto de variables aleatorias. Un test de hipétesis estadistica es un método
estadistico de inferencia.

Para modelos de regresion lineal, el test de Chow es utilizado para obtener un punto Gnico de quiebre en
un intervalo de tiempo conocido. Este test evalGa si los coeficientes de las regresiones lineales de ambos
periodos son los mismos. (Dufour, 1982)EI test de Chow no es aplicable cuando se cuenta con méas de un
punto de quiebre, cuando no se conoce la cantidad de puntos de quiebre, o cuando existe un quiebre en la
varianza y no en la media. El test solamente se cumple para aquellos modelos donde exista un punto de
quiebre y la varianza entre ambos periodos se mantenga constante. (Bai & Perron, 2002)

La siguiente figura muestra un ejemplo de quiebre estructural, de tal forma que es identificable el punto
donde se segmenta en dos partes la medicién. La segmentacidn permite acomodar dos modelos de regresion
lineal a la vista macro, por lo que se puede identificar la nueva tendencia que sera presentada a partir del
quiebre estructural. (Toyoda, 1974)

Figura 24. Ejemplo de quiebre estructural
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BB. Hierarchical Clustering

En mineria de datos, hierarchical clustering es un método de andlisis de agrupaciones que permite
construir una jerarquia de grupos. Generalmente se utilizan dos estrategias de agrupacion, las cuales son de
forma aglomerada o divisivo. (Johnson, 1967) La forma aglomerada inicia con cada uno de los puntos
siendo su propio grupo, Yy va agrupando los puntos segun las caracteristicas mas comunes hasta llegar a ser
un solo grupo. En la forma divisiva, se inicia con un solo grupo que contiene todos los puntos y se va

desglosando hasta que solamente un punto forma parte de un grupo.

Para realizar la separacién de los grupos, es necesario utilizar una métrica que permita identificar la
validez de la separacion, como la distancia euclidiana. Generalmente, la distancia euclidiana es utilizada
para definir las agrupaciones, ya que permite dar una distancia relativa de un punto hacia sus vecinos, lo
que permite identificar los puntos de agrupacién. (Johnson, 1967)

CC. Sistema de control
Sistema o conjunto de dispositivos que gestiona, controla o regula el comportamiento de otro sistema o
dispositivo con el objetivo de obtener un resultado esperado. Un ejemplo natural de un sistema de control
puede ser el corazén humano, el cual controla la circulacién de la sangre a todo el cuerpo. Un sistema de
control busca regular el comportamiento de una variable, ya sea mantenerla en un rango constante o
variable segln los requerimientos del sistema. El sistema de control posee distintos componentes que se
listan a continuacion:
e Sensores: En un sistema de control, un sensor se encarga de obtener datos del ambiente para
ser utilizados en el sistema como variables de entrada o pardmetros.
e Controladores: Un controlador se encarga de filtrar las variables de entrada para evitar un mal
funcionamiento del sistema.
e Actores: El papel del actor en el sistema es de llevar a cabo una serie de procesos sobre las
variables de entrada ya filtradas, lo cual podria convertirse en las variables de salida.
e Ruido: Cualquier perturbacion que afecte el sistema o las variables de entrada.
e Salida: Ya procesada la informacion, la salida es el resultado del sistema de control,
dependiendo del tipo de sistema, este puede ser exacto o inexacto.
e Retroalimentacién (Cerrado): Segln la variable de salida, puede procesar este dato para
utilizarlo junto a la variable de entrada y asi disminuir los errores encontrados en ejecuciones

pasadas.
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Figura 25. Diagrama de sistema de control abierto
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Existen dos tipos de Sistemas de control:

1.

o

124

Abierto

Este tipo de sistema de control puede observarse en la Figura25. Un sistema de control
abierto puede distinguirse facilmente de un sistema cerrado, puesto que la salida no afecta
la entrada del sistema, por lo tanto, el sistema no es retroalimentado.

Es facil de construir.

Econdmico.

Modificable facilmente.

Debido a la poca complejidad del sistema, es generalmente estable.

La salida sera inexacta.

Un ejemplo podria ser el tostar pan en una tostadora, donde la variable a modificar es el
tiempo, al pan se le aplica una temperatura T por el tiempo que el usuario selecciond. El
resultado del pan dependera solamente del tiempo establecido, no es posible determinar si
el pan estard “muy tostado” o “poco tostado” hasta ya haber transcurrido el tiempo
establecido con anterioridad.

Cerrado

Un sistema de control cerrado se caracteriza por llevar a cabo un proceso de
“retroalimentacion” donde la salida del sistema afecta la entrada.

La retroalimentacion corrige los errores obtenidos en ejecuciones anteriores, ademas de
disminuir el ruido del sistema.

Automatico

Utiliza una mayor cantidad de recursos, lo cual vuelve complejo el sistema y requiere

mantenimiento constante.

(Salim, S. N., & Control, A.,2010)
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Figura 26 Diagrama de sistema de control cerrado
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DD. Tecnologias

1. R. R es un lenguaje y ambiente de desarrollo para computaciones estadisticas y graficos
de las mismas. Fue desarrollado en los laboratorios Bell por John Chambers y sus colegas. Este puede ser
considerado como una implementacién diferente de S.** R provee una gran variedad de técnicas de
estadistica, incluyendo modelacién lineal y no lineal, clasificacion, agrupamiento, entre otras, ya que se
puede extender bastante con médulos descargables. Una de las fortalezas de R es la facilidad con la cual la
data puede ser manipulada y guardada. Esta brinda una gran, coherente e integrada colecciéon de

herramientas intermedias para el analisis de datos.

Muchos usuarios consideran R como un sistema estadistico, en realidad es un ambiente en el cual
técnicas de estadistica pueden ser implementadas. Estas técnicas pueden ser extendidas facilmente por
medio de paquetes, de los cuales R viene precargado con 8 pero pueden encontrarse muchos mas abiertos

para descargar, los cuales cubren una gran variedad de estadistica moderna.

* The R Foundation. (2015). What is R?. 2017, de The R Foundation Sitio web: https://www.r-
project.org/about.html
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2. Python. Es un lenguaje de programacion orientado a objetos de alto nivel creado por
Guido van Rossum. Este cuenta con muchas ventajas entre las cuales vale la pena mencionar que, debido a
su sintaxis es mas facil de leer y escribir que otros programas como: C++, Java, C#.* La facilidad de la
misma hace que el foco de un programa sea la solucién en lugar de la escritura. Punto importante para
mencionar es que es un lenguaje libre y de cddigo abierto, por lo que se puede usar y distribuir de manera
gratuita. Finalmente, el punto clave de este lenguaje es la amplia gama de librerias estandarizadas que se
pueden conseguir para resolver tareas. Python tiene un gran nimero de estas librerias haciendo que, con una
simple descarga, sea posible utilizar las mismas y no perder el tiempo en codigo funcional ya escrito por
alguien mas. En el estudio del aprendizaje de maquina, una libreria importante que tiene este lenguaje es
Scikit-learn.

a) Scikit-Learn. Este es un médulo de Python creado especificamente para la gestacion de
programas de aprendizaje de maquina. El proyecto fue creado en 2007 por David Cournapeau como un
proyecto de verano en Google, desde ese momento muchas contribuciones voluntarias se han realizado.
Tiene una amplia gama de funcionalidades y algoritmos implementados tanto de clasificacion, regresion,
agrupamiento, reduccion de dimensionalidad, seleccion de modelo e incluso de preprocesamiento de
datos.*® En la familia de regresion, uno de todos estos algoritmos implementados es el regresor de aumento
de gradiente (Gradient Boosting Regressor). Ademas de todo esto, cuenta con métodos de validacion de

resultados y métricas para calcular la precision de los resultados.

Muchos de estos métodos de aprendizaje de maquina cuentan con hiper parametros, los cuales son
valores iniciales necesarios para el algoritmo que no son aprendidos directamente con los estimadores. La
busqueda exhaustiva de cuadricula (Exhaustive Grid Search) que provee el método GridSearchCV de este
mddulo genera candidatos de una lista de valores especificados inicialmente por el usuario y realiza una
validacién cruzada entre las combinaciones de valores que pueden existir. Para poder encontrar a los
mejores candidatos para utilizar inicialmente en un modelo y de esta manera evitar el sobreajuste en un

algoritmo.

*® Programez. (2014). Python Programming Examples. 2017, de Programez Sitio web:
https://www.programiz.com/python-programmin

% Scikit-Learn. (2016). Tuning the hyper-parameters of an estimator. 2017, de Scikit-Learn Sitio web:
http://scikit-learn.org/stable/modules/grid_search.html
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V. ANTECEDENTES

Para este proyecto resulta relevante hacer énfasis en la interaccion entre humanos y computadoras. Esto
con el fin de desarrollar aplicaciones que reaccionen de manera especifica y personalizada para cada
usuario y no de forma generalizada como sucede en la mayoria de ocasiones. En este campo, destaca la
tecnologia BCI (Brain Computer Interface), la cual busca desarrollar software que pueda interactuar en
base al estado emocional del usuario. Actualmente, en el mercado se puede encontrar una gran diversidad
de marcas que ofrecen tanto los dispositivos fisicos (hardware) como el software necesario para poder

obtener una lectura del cerebro que nos permita reconocer el estado emocional de un usuario.

El problema en torno a esta materia reside en el costo elevado que representa la adquisicion de los
dispositivos ya que la mayoria de las marcas disponibles en el mercado ofrecen productos con precios altos,
lo cual limita el nimero de desarrolladores que pueden experimentar con dicha tecnologia. Ademas, la
posibilidad de trabajar en conjunto con distintas tecnologias es casi nula, debido a que cada fabricante
desarrolla sus productos sobre plataformas totalmente distintas e incompatibles, lo cual hace muy

complicado el intento de una combinacion de varias de estas tecnologias.

Por lo anteriormente mencionado, casi ninguna de las tecnologias BCI disponibles en el mercado
cuentan con la caracteristica de ser de Codigo Abierto (Open Source). Esta caracteristica es de suma
importancia para esta materia, debido a que constantemente se requiere desarrollar aplicaciones muy
especificas o adaptarlas segin sea necesarias y la forma adecuada de hacerlo es cuando se tiene a

disposicién toda la documentacién del disefio e implementacion de dicha plataforma.

A. Antecedentes contextuales

1. Asociacion de estados emocionales inducidos con respecto a sintomas psicosomaticos por
medio de listados de sintomas psicopatoldgicos (Prueba LSB-50). En un estudio en Costa Rica, realizada
por Guadalupe Iglesia, Alejandro Castro Solano y Mercedes Fernandez (2001:63-73) se tuvo como objetivo
obtener evidencias de validez de la escala LSB-50 (misma que se ha utilizado en esta investigacion) en una
muestra de 100 adolescentes costarricenses de edades entre 15 a 20 afios, de ambos sexos. Se llevaron a
cabo estudios de validacion cruzada e invariancia factorial para probar la adecuacion de un modelo de siete
factores correspondientes a las siete escalas clinicas del LSB-50(hipersensibilidad, obsesiones-
compulsiones, ansiedad, hostilidad, somatizacion, depresion y alteraciones del suefio). Estas muestras
divididas de acuerdo con el sexo y edad de los evaluados demostraron un buen ajuste general de todos los
modelos, para los factores establecidos en el LSB-50. Por lo tanto, el desarrollo de este tipo de instrumentos

constituye una forma eficaz para abordar problemas de salud o la deteccion
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temprana de algun sintoma o riesgo a desarrollar un trastorno mental.

Otro de los estudios relacionados, se realiz6 en la Universidad de Palermo, Argentina, un estudio donde
propuso aportar evidencia sobre el LSB-50 en 1291 participantes adultos argentinos de poblacién general,
distribuidos proporcionalmente segun su sexo, la edad y estado civil. Se llevé a cabo estudios de validacién
cruzada e invarianza factorial para determinar y examinar si las escalas de LSB-50 (hipersensibilidad,
Obsesiones-compulsiones, Ansiedad, Hostilidad, Somatizacion, Depresion y Alteraciones del suefio)
pueden realizar un screening (perfil) para medir sintomas psicoldgicos en la muestra de adultos argentinos.
Los resultados de la investigacion indican que el listado de sintomas breves (LSB-50) posee validez y
confiabilidad para poder evaluar un riesgo psicopatoldgico en la poblacion local sobre la muestra a evaluar
(De la Iglesia, Castro Solano, 2015:35).

Segln Logan y Goetch, (1993) investigd sobre los posibles sesgos atencionales en los pacientes con
trastorno de ansiedad y depresion en la prueba de Stroop®” modificada y tareas de tiempo de reaccién
(detecciones de prueba). Se le presentaban estimulos visuales de palabras, debian de leerla en voz alta y los
sujetos debian de responder presionando la barra espaciadora del teclado del ordenador tan rapidamente
como le sea posible después de detectar la palabra. Presentando diferentes tipos de palabras, se ha
concluido que los individuos localizan la zona de palabras emocionalmente congruentes (por ejemplo,
“insecto” en un sujeto con fobias a las arafias). Esto indicara que las palabras amenazantes- relevantes son
detectadas méas rapidamente por los sujetos ansiosos, tendiendo estos a dirigir su atencién selectivamente
hacia las sefiales de amenaza. En cuanto al tiempo de reaccion de las personas con sintomas depresivos
localizaban la zona de palabras con emociones (tristeza, ira) y su tiempo de reaccion era méas corto que los

individuos que no tienen presencia de sintomas depresivos.

En cuanto a las investigaciones acerca del instrumento de Test de Atencion D2 se encuentra un estudio
en la Universidad de Iberoamérica, donde evallo la atencion sostenida en adultos universitarios (n=32) con
un diagnéstico de déficit de atencién pareados a 64 controles con las variables de, sexo, edad, tiempo de
estudio y carrera. Se les aplico el test de Atencién del d2, de manera individual y un cuestionario. Entre los
resultados obtenidos en esta investigacion, indicaron que la muestra posee una diferencia significativa en la
comparacion de medias entre las dos muestras para TR, TOT y CON del test por lo que los participantes
con déficit de atencion presentaron resultados mas bajos en la velocidad del procesamiento (TR), control
atencional e inhibitorio (TOT) y la concentracién (CON) de la prueba (Pawlowski, 2011:1-17).

Esta investigacion hace referencia en cuanto a la importancia de evaluar a los estudiantes universitarios
para descartar un diagnéstico de un posible déficit de atencidn e intervenir en sus procesos atencionales y

no tener el riesgo en bajo rendimiento académico.

47 . . . L - .
Prueba en la cual se produce interferencia de una tarea que requiera la atencion selectiva para realizarse.
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2. Asociacion de estados emocionales de alegria y tristeza, inducidos por estimulos visuales
y auditivos. Se encontrd un estudio de recoleccion de herramientas llamado “Facial expressions of emotion:
Stimuli and tests (FEEST) ", del afio 2002, da a disposicién materiales que se utilizaron para experimentar el
reconocimiento de expresiones faciales. Los estimulos utilizados incluyen las seis emociones bésicas de las
series de Ekman y Friensen, que son ira, disgusto, miedo, felicidad, tristeza, sorpresa y neutro. Se utiliza un
programa informatico para ejecutar la prueba POFA de Paul Ekman, y se le proporcionaban las
instrucciones a cada uno de los participantes. Las imagenes se presentan con una duracion de 15 segundos
cada una. En una computadora, por aparte, se les pide que elijan cudl de las emociones perciben (Perrett;

Sprengelmeyer, 2002: 2).

Otro estudio, con el nombre de “A Multimodal Database for Affect Recognition and Implicit Tagging”,
del afio 2012, da una base de datos multimodal registrada por estimulos afectivos, tenia como objetivo el
reconocimiento de emociones. Se utilizaron grabaciones de videos faciales, se tomaron datos de miradas y
sefiales fisioldgicas. Este estudio se llevé a cabo con 27 participantes de ambos sexos y diferentes
antecedentes culturales. Se realizaron dos experimentos, el primero se observaron 20 videos emociones y
auto-informaron las emociones que les evocaba; en el segundo, se les mostro videos cortos e imé&genes en
donde se mostraba una con etiqueta de la emocién que evocaba y en otra sin etiqueta, para validar la
percepcion de cada participante. Los resultados mostraron los usos potenciales de las modalidades

registradas y la importancia del protocolo de obtencion de emociones (Soleyman; Thierry Pum, 2012: 1).

Se llevo a cabo un estudio con personas con esquizofrenia, llamado “Sensibilidad en el Reconocimiento
de Emociones Faciales Como Endofenotripo de Esquizofrenia”, del afio 2015, se determino si personas con
esquizofrenia y sus familiares de primer grado no afectados tenian un desempefio menor que los controles
en la Tarea de Multitransformacion de Expresiones Emocionales, que mide el reconocimiento de emociones
faciales. Aqui se evidencia, que las personas con esquizofrenia y sus familiares muestran menor
sensibilidad para identificar emociones que los controle (Quinteros; Garcia; Mufioz; Rangel; Palacio, 2015:
114)

Por otro lado, el “Estudio del tiempo de reaccidn ante estimulos sonoros y visuales”, del 2011, da a
conocer que el tiempo de reaccién ante estimulos sonoros es menor que ante estimulos visuales. Sin
embargo, aqui se planted la hip6tesis de que el TR ante estimulos visuales es més rapido ante estimulos
sonoros. Se utilizd una poblacion de 80 personas para la medicion de TR comparando estos dos estimulos.
Se obtuvieron resultados que mostraron que el TR medio fue significativamente menor ante estimulos
visuales que estimulos sonoros y los hombres tiene menor TR que las mujeres para estimulos visuales. Por
altimo, no se encontraron diferencias significativas segin estimulos para el resto de factores (Pérez-Tejero,
2011: 149).

Por ultimo, en “Expresion y reconocimiento de emociones: un punto de encuentro entre evolucion,
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psicofisiolégica y neurociencias”, del afio 2007, presenta en relacion a la expresion y el reconocimiento de
las emociones es desde el evolucionismo, la psicofisioldgica y las neurociencias. Se hizo la hipotesis que
las mujeres tendrian una mayor expresion facial, ante peliculas con un alto contenido emocional y que esta
seria consistente con la emocion, ademas se esperaba que las mujeres también reportaran una mayor
actividad fisioldgica y una experiencia mas intensa de la emocion observada. Los resultados demuestran
que, pese a que existia diferencia sexual en la expresividad de emociones, las mujeres generaban mas
expresiones faciales y puntuaban mas alto en expresividad emocional que los hombres (Fernandez; Dufey;
Mourgues, 2007: 11).

3. Asociacion entre medidas corticales y estados animicos inducidos mediante el uso de
estimulos audiovisuales en jovenes universitarios. Los estudios realizados dentro de la investigacién de
EEG por con potenciales evocados los cuales son realizados por medio de estimulos visuales, se puede
mencionar el estudio Interfaz Cerebro Computador basada en potenciales evocados visuales de estado
estacionario: ensayos preliminares; este fue realizado en el afio 2011, presentado en el XVIII Congreso
Argentino de Bioingenieria. Este estudio fue realizado por medio de potenciales evocados visualmente para
lograr un estado estacionario (calma), son muy utilizados en BCI dado que requieren de tan solo un par de
electrodos de EEG, no es necesario entrenamiento para su utilizacion, el procesamiento requerido es
sencillo y se lograron altas tasas de transferencia. Se presenté un sistema de medida desarrollado para el
registro y estudio de estos potenciales, para ello se utilizaron el par de electrodos O1 y O2, con el fin de
validar el hardware y especificar una plataforma para la implementacion futura de una BCI impregnada que
prescinda del uso de una computadora de escritorio (Toccaceli, 2011). Dicho estudio comprobd que existen
distintas medidas de estos potenciales como punto de partida para el desarrollo de una BCI impregnada. Los
estimulos fueron claramente diferenciados entre si y ademas obtuvieron una buena relacion sefial-ruido;
estos ensayos fueron realizados sin luz-ambiente, lo que se ve reflejado en el aumento de la amplitud del

potencial evocado visual.

En Lausanne, Suiza, se realiz6 un estudio por el Profesor Touradj Ebrahimi y su asistente, Ulrich
Hoffmann, la cual cont6 poblacién de 4 personas, todos estudiantes universitarios, a las cuales se les
presento 30 segundos de estimulacién relajada y 30 segundos de excitacion por medio de un juego de
computadora simple que se basa en el principio "piensa y haz que suceda sin ningin esfuerzo fisico"
determinado por BCI Interfaz cerebro-computadora; Su objetivo primordial fue que el juego permitiera al
usuario controlar un objeto simple en la pantalla a través de su grado de relajacién y asi mejorar el grado de
control que tiene el usuario sobre su propia conciencia de su cuerpo y mente. Ebrahimi (2002: 36) indica
que el método implementado capacita a la maquina para reconocer los dos estados diferentes del cerebro

relajacion y excitacion.

El EEG mide el potencial eléctrico de una manera no invasiva a través del cuero cabelludo y el crdneo

que causa la atenuacion, para cada ser humano tiene diferentes caracteristicas de cabeza y cerebro, por lo



67

tanto, la atenuacion es diferente y mas amenazador o no. La medicion también depende de la actividad
cerebral del sujeto en si. Si el sujeto no estd concentrado en la tarea que tiene que completar durante el
periodo de entrenamiento, si estd sofiando y pensando en lo que sea, la actividad cerebral medida no se
puede clasificar (Ebrahimi, 2002). Por ello, para este estudio su finalidad maxima era el indagar en el
conocimiento y la investigacion de la actividad cerebral, ademas de como debe usarse para comprender el
cuerpo humano y para el abordaje psicolégico clinico. Los resultados arrojaron que el filtrado de resultados
de ondas cerebrales durante la potencial evocado a través del juego fue alterandose conforme se iban

presentando los estimulos, de estados excitatorios a calma.

Un estudio realizado por el US National Library of Medicine en conjunto con el National Institutes of
Health, en base a las necesidades de las personas con dificultades motoras se dedicé a investigar la mejora
del rendimiento de una interfaz de computadora cerebral (BCI) con imagenes basadas en EEG usando
cambios provocados por tareas en el didmetro de la pupila, por ello, se intentd monitorear el diametro de la
pupila de una persona como un parametro psicofisiolégico, ademéas de los canales de EEG tradicionales
puede mejorar la precisién de clasificacion de un BCI tipo interruptor. Se integro el estudio con 30
participantes utilizando una imagen de un motor basada en EEG tipica BCI para separar las iméagenes del

motor, sefialando la intencién de movimiento, desde una condicién de control de reposo.

Los resultados mostraron que al monitorear el diametro de la pupila del usuario y usar el pardmetro
como una caracteristica adicional, muestra que el rendimiento del clasificador que trata de discriminar las
imagenes del motor de una condicién de control, mejora sobre el enfoque tradicional usando solo las
funciones derivadas de EEG. Dadas las limitaciones de EEG para construir BCI altamente confiables,
postularon que los enfoques multimodales, que monitorean varios pardmetros psicofisioldgicos, pueden ser
una estrategia exitosa para hacer BCIs mas precisos y menos vulnerables a las restricciones tales como
requisitos para sesiones de entrenamiento largas o alta relacion sefial / ruido de los canales de electrodo.
(Rozado, Duenser, & Howell, 2015).

Por Gltimo, un estudio realizado por la Discipline of Psychological Medicine and Northern Clinical
School, de la Universidad de Sydney, New South Wales en Australia, llamado Increased theta and alpha
EEG activity during nondirective meditation, examind los cambios EEG durante la meditacion no directiva,
en busca de estados de calma mental en las personas. El paradigma de investigacion involucré 20 minutos
de meditacién, donde se les pidié a los sujetos que cerraran sus 0jos y adoptaran su técnica de meditacion
normal, asi como una condicién de reposo silencioso de 20 minutos por separado donde se les pidi6 a los
sujetos que cerraran los ojos y se sentaran en silencio. un estado de descanso. Ambas condiciones se
completaron en la misma sesion experimental con un descanso de 15 minutos en el medio. Se encontré un
aumento significativo de onda theta para la condicion de meditacion cuando se promedié en todas las
regiones del cerebro. En un examen mas detallado, se encontr6 que theta fue significativamente mayor en

las regiones frontal y temporal central en comparacidn con la regidn posterior. También hubo un aumento
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significativo en la potencia alfa en la condicion de meditacion en comparacion con la condicion de
descanso, cuando se promedi6 en todas las regiones del cerebro, y se encontr6 que el alfa era
significativamente mayor en la regidn posterior en comparacion con la regién frontal. Estos hallazgos
sugieren que las técnicas de meditacién no directivas alteran los patrones de EEG alfa y theta
significativamente mas que la relajacion regular, de una manera tal vez similar a los métodos basados en la

atencion plena o la concentracién.

Por lo tanto, se tomé en consideracion como como precedente este tipo de estudios en poblaciones
especificas y su estudio con potenciales evocados visuales de un estado de calma, lo cual sienta las bases
para la experimentacion realizada por el equipo EMOTRIX y la capacidad para medir estados de relajacién

por medio de potenciales evocados tanto visuales como auditivos.



VI. METODOLOGIA

Como grupo de Emotrix, se tuvieron reuniones semanalmente, alternando entre una reunién virtual
mediante Hangouts o Skype, principalmente para verificar el estado de las tareas pendientes o definicion de
nuevas tareas y una reunién presencial cuyo enfoque consiste en la definicidn de las siguientes tareas o
actividades a realizar con plazo de 1 o 2 semanas. El control de tareas y actividades se planificé de esa
forma para poder cumplir tanto con los objetivos especificos a corto plazo y grupalmente cumplir los
objetivos generales. Por ende, se buscd llevar el control de todas las tareas pendientes, para la realizacion y
cumplimiento de los tres objetivos especificos definidos para este médulo. Como controlador de versiones
durante el desarrollo de software se utilizd GIT y como repositorio Github. La combinaciéon de ambos
proporciona una herramienta muy Util para dar seguimiento a versiones del desarrollo de este médulo. Cabe

destacar que cada uno de los médulos tenia un ambiente de desarrollo dentro del repositorio.

Las tecnologias utilizadas por cada estudiante variaron segin el médulo que le correspondia. Para tales

fines, se utilizaron las siguientes tecnologias:

A. Sintesis y conceptualizacion
Con base en las reuniones virtuales y presenciales, tanto de parte de los estudiantes como directores de
carrera involucrados, se delimitaron los temas principales y procesos a mejorar para la experimentacién del

proyecto en el Centro Integral de Psicologia Aplicada (CIPA).

B. Elaboracién de médulos

Para poder cubrir las distintas &reas, se propusieron distintos médulos, asi como los alcances y los
objetivos de los mismos. En la Figura 26 se muestra un diagrama que pretende mostrar de forma general la
separacion de modulos y descripcién del flujo general del proyecto.

69
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Figura 26. Médulos y procesos del megaproyecto
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'
I
'
1
i
» . - ]
Estimulos audiovisuales Ko ' : :
estado de relajacion ! | paraemociones de tristeza
|
1
1
|
1
!
|
|

para estaqo de
relajacion

y alegria

Lectura de ondas

Lectura de ondas EEG
para verificarla emocion
que esta sintiendo el
sujeto

Lectura de ondas EEG
para verificar si el sujeto
se encuentra en un
estado de relajacion

El sujeto llega a un
estado de relajacion

Herramientas utilizadas
Consentimiento informado: es un instrumento en donde se detalla la informacién sobre los
objetivos y la finalidad del experimento. Si el participante acepta, se podra proseguir con el

experimento.

Prueba LSB-50: es un instrumento clinico cuya finalidad es la identificacién y valoracién de
sintomas psicoldgicos y psicosomaticos en adultos. Esta prueba se aplicard una semana antes de la

aplicacion al experimento.

Réplica de Prueba IAPS: la Prueba IAPS es una prueba que aporta un conjunto estandarizado de
fotografia en color, con capacidad de evocar emociones y cuyos contenidos recorren un amplio
abanico de categorias. La réplica de esta prueba consistié en tomar fotografias de varias personas
ajenas a la experimentacion en donde se evoquen distintas emociones (alegria, tristeza, asco,

enojo, ira, sorpresa y neutro).

Test D2: es una evaluacion con tiempo limitado la cual evalla la atencién selectiva, informando
acerca de la velocidad y la precision junto con otros aspectos importantes como son la estabilidad,
la fatiga y la eficacia de la inhibicidn de la atencién. Esta prueba se aplico dos semanas antes de la

aplicacion de la Fase 2 (fase de induccion de estados de animo y analisis de micro expresiones).

EMOTIV: Headset o casco para la lectura de ondas electroencefalograficas (EEG) para la

deteccion y medicién de un estado de relajacion y de emociones. Se leyeron ondas EEG de los
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electrodos AF3, AF4, F3, F4, Ol y 02, ubicados segun la Figura 27.

Figura 27. Electrodos que posee el casco Emotiv Epoc.

6. Estimulos auditivos y visuales: estos estimulos se utilizardn como herramienta para inducir al
sujeto en estado de relajacion, asi como emociones. En el caso de los estimulos visuales se
utilizaron una presentacion de colores para el estado de relajacién y para estimular emociones se
utilizaron las fotografias de la réplica de la prueba IAPS. En el caso de los estimulos auditivos, se
utilizé musica binaural para estimular el estado de relajacién y para estimular emociones se

utilizaron fragmentos de canciones que ya estaban categorizadas con la emocion que provocan.
D. Ejecucion del proceso
Para hacer uso de estas herramientas y obtener datos del entrenamiento de algoritmos se convocé a
cincuenta estudiantes universitarios de la Universidad Del Valle de Guatemala, con edades entre 18 y 30

afios a participar.

E. Maodulo de Asociacién de estados emocionales inducidos con respecto a sintomas

psicosomaticos por medio de listados de sintomas psicopatoldgicos (Prueba LSB-50)
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1. Cuestionario de medicion de Sintomas Psicol6gicos y Psicosomaticos: el Listado de
Sintomas breve (LSB-50). Autores: Luis de Rivera y Manuel R. Abuin, 2012 by TEA Ediciones, S.A.
Entre los rangos psicopatolégicos de los sintomas la LSB-50 distingue los sintomas de primer rango y de
segundo rango, diferenciandose entre si de acuerdo a los criterios clinicos y psicométricos. Los sintomas de
primer rango se definen como aquellos que estan caracterizados por su alta importancia en el ajuste o
bienestar personal y social; desde el punto de vista psicométrico de una poblacion general. Los sintomas de
segundo rango estan caracterizados, clinicamente, por no estar necesariamente relacionados con un
desajuste personal, social y laboral significativo y psicométrico de una poblacion general entre sujetos
sanos y enfermos (TEA, 2016:34-56)

El instrumento elaborado, Listado Breve de Sintomas (LSB-50), esta formado por 50 items descriptivos
de cuya finalidad es la identificacion y valoracién de sintomas psicolégicos y psicosomaticos en adultos.
Entre los indices generales que examina la prueba, hace énfasis en el nivel de sufrimiento de la persona.
Esto se compone por; Indice global de severidad (GLOBAL): evalGa el nivel de intensidad del sufrimiento
psiquico y psicosomético. Numero de sintomas presentes (NUM): sefiala el nimero de sintomas que
presenta el evaluado. indice intensidad (INT): examina la severidad o intensidad de los sintomas que el
sujeto afirma tener. (TEA, 2012:34-56)

El LSB-50 comprende de ocho escalas clinicas Hipersensibilidad, Obsesiones- Compulsiones,
Ansiedad, Hostilidad, Somatizaciones, Depresion y Alteraciones del Suefio estricto y suefio amplio y riesgo
psicopatolégico y dos escalas de validez, minimizacion y magnificacion. Las escalas y subescalas clinicas
escriben el perfil psicopatoldgico del paciente:

Psicorreactividad (Pr): evalla la sensibilidad en la percepcién de uno mismo con relacion a los demas y
de la propia imagen. Est4d compuesta por 7 items que se refieren a la sensibilidad tanto personal como
intrapersonal

1. Subescala Hipersensibilidad (Hp) se refiere a la sensibilidad tanto interpersonal como
intrapersonal,

2. Subescala de Obsesion-compulsién (Ob): se refiere a las obsesiones, dudas continuas como los
rituales y compulsiones.

Ansiedad (An): indaga acerca de los sintomas de pénico, trastornos de ansiedad generalizada y fobias

Hostilidad (Hs): interroga sobre comportamientos vinculados a la agresividad, rabia, ira, resentimiento.

Somatizacion (Sm): evalGa sintomas somaticos que tienen base en problemas psicologicos o médicos.

Depresion (De): examina los sintomas relacionados con escasa energia, culpa, tristeza, desesperanza,
anhedonia.

Alteraciones de suefio (Su): examina posibles dificultades de suefio desde la perspectiva de la salud y
bienestar.

Alteraciones del suefio ampliada (Su-A): examina los items de suefio junto con los items de ansiedad y
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depresion que tienen relacion relevante con el factor de suefio.
indice de riesgo psicopatoldgico (IRPsi): examina la probabilidad de aparicion e intensidad de sintomas
en la poblacidn general no clinica es baja, mientras que, en la poblacion psiquiatrica ambulatoria tiene una

alta probabilidad de aparicion y una alta intensidad de sintomas.

Tabla No.4. Ficha técnica del listado de Sintomas breve (LSB-50).

Luis de Rivera 'y Manuel

Autores ,
R. Abuin
Procedencia TEA Ediciones, S.A.
Aplicacion Individual y colectiva
Duracion 5 a 10 minutos
Identificacién y
o valoracion de sintomas
Finalidad .
psicologicos y
psicosomaticos
Baremos de poblacién
N general, muestra
Baremacion

odontolégica y muestra

clinica psicopatolégica

Nota: Elaboracién propia, a partir de datos consultados en el manual. Para usos practicos de este

proyecto, se evalud a la muestra N=50 con el Baremo de poblacién general.

2. Test de atencion D2. El d2 es una medida concisa de la atencién selectiva y de la
concentracion mental. El constructo de atencién y concentracion alude a una seleccion de estimulos
enfocada de modo continuo a un resultado. En particular, la atencién selectiva puede definirse como la
capacidad para centrarse en uno o dos estimulos importantes, mientras se suprime de la consciencia otros

estimulos distractores.

El constructo de vigilancia o atencién selectiva esta relacionado con la atencién selectiva ya que se

refiere a la capacidad de mantener una actividad atencional por un periodo de tiempo.

La parte central de estos procesos es la capacidad para atender selectivamente a ciertos aspectos

relevantes de una tarea mientras se ignoran los irrelevantes y ademas hacerlo de forma rapida y precisa.
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El d2 supone una actividad de una concentracién®® con respecto a estimulos visuales. Estos dos

aspectos, se reflejan en tres componentes de la conducta atencional:

1.

La velocidad o cantidad de trabajo, esto es, el nimero de estimulos que se han procesado en
un determinado tiempo.

La calidad del trabajo, esto es, la precisién que esta inversamente relacionado con la tasa de
errores un aspecto del control de la atencion

La relacién entre la velocidad y la precisién, lo que permite establecer conclusiones tanto
sobre el comportamiento como sobre el grado de actividad, la estabilidad, y la consistencia, la

fatiga y la eficacia de la inhibicién atencional.

El test mide la velocidad de procesamiento, el seguimiento de instrucciones y la ejecucion en una

tarea de discriminacion de estimulos visuales similares y que, por tanto, permite la estimacion de la

atencidn y concentracién de una persona de 8 a 60 afios de edad.

Las puntuaciones resultantes son:

1.

Total de respuestas (TR): es el nUmero de elementos intentados en las 14 lineas. Mide el
namero total de elementos que se procesan. Dicha medida puede indicar una distribucién de la

atencidn, ya sea selectiva y sostenida junto a la velocidad de procesamiento.

Total de aciertos (TA): nimero de elementos relevantes correctos.

Omisiones (O): es el nimero de elementos relevantes intentados, pero no marcados.

Comisiones (C): namero de elementos irrelevantes marcados.

Total de efectividad en la prueba (TOT): mide el control atencional e inhibitorio y la relacién

entre la velocidad y la precision.

indice de concentracion (CON): mide la concentracion, se puede observar, se puede observar
con el nimero de elementos relevantes correctamente marcados menos el nimero de
comisiones. Se observa el balance que tiene el sujeto entre velocidad y precisiéon en la

actuacion de los sujetos.

Variacion (VAR): Evalla la estabilidad y consistencia en el tiempo de diferentes trabajos de

la actuacion que se tuvo en toda la prueba (Brickenkamp, 1962:10-18)

48 -
Ver glosario
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Tabla No.5. la ficha técnica del test de atencion d2 creado por Rolf Brickenkamp, 1962
adaptado por TEA Ediciones, S.A.

Autor Rolf Brickenkamp, 1962

Procedencia Hogrefe y Huber Publishers, Alemania
Adaptacion Espafiola Nicolas Seisdedos Cubero, TEA
Aplicacion Ediciones, S.A

Duracion Individual y colectiva

Finalidad 8 a 10 minutos

Baremacion Evaluacion de aspectos de la atencion

selectiva y de la concentracién
Baremos de poblacion general de 8 a 18 afios
y de adultos de 19 a 88 afios, en

puntuaciones centiles y tipicas.

" Fuente: Elaboracion propia, a partir de manual de D2

Es importante mencionar que los participantes N=50 fueron evaluados con baremos en varones y

mujeres de 17 a 18 afios, de 19 a 23 afios y de 24 a 30 afios.

3. Pregunta de investigacion

¢Cudl es el perfil atencional y psicosomatico de los participantes en el estudio?

4, Hipdtesis
A partir de la intervencidn planteada, se establecieron las siguientes intervenciones:

H,; nula: existe diferencia significativa en la muestra del perfil psicosomético y el sexo de los
participantes

H, alternativa: No existe diferencia significativa en la muestra del perfil psicosomatico y el sexo
de los participantes.

H,: Se espera encontrar una relacién significativa entre el nivel atencional y el sexo de los
participantes.

H,: No se encontr6 relacion significativa entre el nivel atencional y el sexo de los participantes.
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F. Maodulo de Asociacién de estados emocionales de alegria y tristeza, inducidos por

estimulos visuales y auditivos.

1. Estimulos auditivos y visuales. Un programa de computadora hizo correr un video con 70
imagenes de caras, las cuales eran 10 de alegria, 10 de tristeza, 10 enojo, 10 de sorpresa, 10 de asco, 10 de
ira y 10 neutrales. Por cuestion de cantidad solo se tomé en cuenta los estimulos de alegria, tristeza y

neutro.

Las caras eran presentadas cada 15 segundos, no tenian un orden especifico y se le daba tiempo a

cada participante de seleccionar la emocion que se les evocaba o percibian.

Cuando el sujeto era llevado a la clinica 1 de las instalaciones de CIPA, se le daban instrucciones claras
sobre lo que tenia que hacer, junto a ello se le daba un teclado que contaba con las emociones de alegria,
tristeza y otro (neutro), para que pudiera validar las emociones le evocaban dichos estimulos presentados.
Se dieron solo estas tres opciones debido a que desde un principio solo se tenian contempladas estas

emociones.

Por otro lado, con los estimulos auditivos, un programa de computadora hizo correr 24 canciones de 15
segundos cada una. Estas emociones son, al igual que el anterior, alegria, tristeza y neutro. Las canciones de
cada emocion fueron seleccionadas de una base de datos musical, de la Universidad del Valle, cuyo autor es

Pablo Estrada de la Facultad de Ingenieria en Computacion y Tecnologia.

2. Pregunta de investigacion. ;Es posible establecer diferencias en los tiempos de reaccion y
tasas de aciertos, a partir en funcién del perfil psicosomatico y atencional de los participantes, mediante los
estimulos auditivos y visuales?

3. Hipétesis. A partir de la fase de experimentacion se formulan las siguientes predicciones:

H1: Existen diferencias significativas en el TR de las expresiones faciales de alegria, tristeza y neutro en

funcién del perfil psicosomatico y el sexo de los participantes, en estimulos auditivos y visual.

H2: Existen diferencias significativas en la RT de las expresiones faciales de alegria, tristeza y neutro en

funcion del perfil psicosomatico y el sexo de los participantes, en estimulos auditivos y visual.

H3: Existen diferencias significativas en el TR de las expresiones faciales de alegria, tristeza y neutro en

funcion del perfil atencional y el sexo de los participantes, en estimulos auditivos y visual.
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H4: Existen diferencias significativas en la RT de las expresiones faciales de alegria, tristeza y neutro en

funcion del perfil atencional y el sexo de los participantes, en estimulos auditivos y visual.

G. Maodulo de Asociacion entre medidas corticales y estados animicos inducidos

mediante el uso de estimulos audiovisuales en jovenes universitarios

1. Estimulos auditivos y visuales. Un programa de computadora permitio la aplicacién de un
video con 7 colores distiontos; morado, azul, celeste, verde, lila, negro y blanco, los cuales segun la
literatura consultada (citar) evocan estados relajados en la mayoria de sujetos. Son colores sedantes que
aportan tranquilidad e incitan a la relajacion. El verde, azul y violeta tienen un efecto de sedacién y paz para
la mente. Son ideales pues transmiten calma, sinceridad y responsabilidad. El verde de la naturaleza, el azul
profundo del cielo, el violeta elegante de las flores, todos ellos Ilevan el mensaje de curacién emocional.
Ideales para poner en las paredes de sitios donde queramos abandonarnos al relax. RVA es la composicion
del color en términos de la intensidad de los colores primarios de la luz, los utilizados fueron: #000000,
#6B28AB, #4556C8, #6EBODC, #6EDCAS, #8378B3 y #FFFFFF.

Por otro lado, con los estimulos auditivos, un programa de computadora aplicd una pista musical
durante el lapso de 300 segundos cada una. Las pistas ulitzaron sonidos binaurales de forma que pudieran

estimular el estado de relajacién en cada sujeto.

2. Medicién de Emotiv. La medicion se realizé con la utilizacién del EPOC de Emotiv, el
sistema se adaptd para el control de los electrodos ubicados en la corteza cerebral de dos &reas; area fronto

polar, estos fueron los electrodos AF3 Y AF4, y el area occipital con los electrodos O1 y O2.

La presentacion de resultados incluy6 tres variables: a) segundos totales de presentacion de onda alfa
durante los 300 segundos; b)primer segundo donde se present6 la onda alfa y por ultimo, c) el segundo
donde inicio la dominancia (cerebral) y permanencia de la onda alfa durante el resto de la presentacién de
estimulos. Para cada sujeto resultaron datos de cada variable por cada electrodo (AF3, AF4, F3, F4, Ol1y

02). Ver seccion de resultados para este modulo.

3. Pregunta de investigacion. ¢La induccion del estado del animo a partir de estimulos
visuales y auditivos, varia en funcién del perfil psicosomatico y el perfil atencional en estudiantes

universitarios, utilizando medidas electroencefalograficas?

4, Hipdtesis. Para responder a la pregunta de investigacién se formularon las siguientes
hipétesis:

H1: Los participantes presentan ondas alfa ante estimulos musicales predominando en las derivaciones



78

frontales AF3 y AF4.

H2: Los participantes presentaran ondas alfa ante estimulos por colores de orientacion relajante
predominando en las derivaciones occipitales O1 y O2.

H3: La aparicion de la onda alfa ante estimulos musicales (relajantes) se muestra mas con mayor rapidez
en las derivaciones frontales AF3 y AF4.

H4: La aparicion de la onda alfa ante estimulos visuales (relajantes) se mostraran mas rapido en las
derivaciones occipitales O1 y O2.

H5: Los participantes presentan una secuencia de segundos dominante de ondas alfa durante la
presentacion de estimulos auditivos predominantes en las derivaciones AF3 'Y AF4.

H6: Los participantes presentaran una secuencia dominante de onda alfa durante la presentacién de
estimulos visuales predominantes en las derivaciones Ol y O2.

H7: Existe mayor predominancia en la presencia de la onda alfa en hemisferio derecho que en el

hemisferio izquierdo por el tipo de estimulos que recibi6é (musica y colores).

H. Mddulo de Estimulacion de estados animicos mediante componentes visuales

Para la obtencion de datos como consecuencia de estimulos visuales se tomd en cuenta la primera mitad
de esta poblacion y, para los estimulos auditivos, a la otra mitad. Con lo anterior se persiguié que solo
existiera un estimulo afectando el estado animico del sujeto en un mismo momento. El proceso de

implementacion del algoritmo para la seleccion adecuada de estimulos visuales se describe en la Figura. 8.



Figura 28. Diagrama de flujo para division de datos por imagen.
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1. Experimentacion. La primera parte de la experimentacion consistié en reunir a los 50
estudiantes anteriormente mencionados y se les realizé la prueba LSB50, con el fin de determinar si el
estudiante sufria de algin trastorno psicoldgico -hipersensibilidad, obsesién, ansiedad, hostilidad,
somatizacién o depresion, entre otros-. La segunda parte de la experimentacion se realiz6 nuevamente con
los 50 estudiantes de la Universidad del Valle de Guatemala. En esta parte de la experimentacion se dividid
a la totalidad de estudiantes en dos grupos de 25 personas cada uno para poder experimentar con un grupo
los estimulos visuales y con el otro los estimulos auditivos. Se realiz6 cada estimulo de forma separada
dado que, si se estimulaba de forma simultanea -mezclando estimulos auditivos y visuales-, no se sabria
cual de los dos estaba generando la estimulacion en el individuo. Para cada uno de los dos grupos, la
experimentacion se dividié en dos partes: la primera buscaba llevar al sujeto a un estado de relajacion vy, la
segunda, queria estimular en él emociones basicas -alegria, tristeza, ira, asco, enojo, sorpresa y una emocion
neutral-. Para la segunda parte el sujeto debia de indicar qué tipo de emociédn estaba sintiendo, utilizando

como método de entrada diferentes teclas con uso especifico: alegria, tristeza y otro.

En el caso de los estimulos visuales, se realizéd un experimento en el cual se comenzaba mostrando una
serie de colores durante 5 minutos, tomando 15 segundos para cada color. Estos colores iban cambiando, se
difumind cada uno de ellos hasta llegar al siguiente color. Posteriormente, continuaba con la estimulacion
de emociones con la cual se buscaba presentarle al sujeto 10 imagenes distintas de cada una de las
emociones basicas (alegria, tristeza, ira, asco, enojo, sorpresa y una emocion neutral), teniendo una
duraciéon de 5 segundos cada imagen. Con lo anterior se buscaba que el sujeto presionara un botén
dependiendo de la emocidn que la imagen estimulara en él. Esto sin saber qué emocién trataba de estimular

la imagen.

En lo que respecta a los estimulos auditivos se realizé un experimento en el cual se reproducia durante 5
minutos musica binaural con el fin de relajar al sujeto. Luego, para la parte especifica de emociones, se
reproducia un fragmento de una cancion durante 15 segundos, la cual estaba asociada a una de las
siguientes 4 emociones basicas: enojo, alegria, tristeza y miedo. Este proceso se repiti6 7 veces
consecutivas. El sujeto, al igual que en la parte anterior del experimento, debia presionar un botén

dependiendo la emocion que estimulaba el sonido en él.

2. Preprocesamiento de datos. En esta etapa se realiz6 una separacion de los datos obtenidos
para poder distinguir entre los datos de relajacion y los datos de los estados animicos. Después de contar
con esta separacion, se le aplicé un filtro de pasa banda a cada registro de la data obtenida, filtrando
frecuencias de ondas de 0.1 a 30 Hz, las cuales son las frecuencias a las que oscilan las cuatro ondas EEG.
Al tener la data filtrada se realizaron las predicciones con los datos de los estados animicos y con ayuda del
modelo de regresion logistica realizado por el médulo: Analisis y comparacion de algoritmos supervisados

y no supervisados para la prediccion y clasificacion de las emociones de alegria y tristeza.
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Teniendo el resultado de estas predicciones en forma de un valor numérico especifico entre 1 y 0 -
siendo cualquier dato cercano a 1, una posibilidad mayor que el sujeto estuviera experimentando felicidad y
cualquier dato cercano a 0 siendo una posibilidad mayor que el sujeto estuviera experimentado tristeza-, se
realiz6 una diferencia de valores por cada 10 registros que existieran. Es decir que, si existiesen 50
registros, la diferencia antes mencionada seria entre el registro 1 y el registro 10, entre el registro 11 y el
registro 20 y asi sucesivamente. Esto se realizé con el propdsito de tener un indicador de qué impacto tenia
cierta imagen en un momento en el cual el sujeto se encontrara en un estado de felicidad o tristeza X. A la
vez, provoco una union ya que se eliminaron todos los registros del 2 al 10 y se mantuvo solamente el valor
inicial del registro 1. Posterior a esta division se hizo una unién de datos, en la cual se le agregaron las
caracteristicas que se obtuvieron de la prueba LSB50 para cada sujeto y los resultados de cada registro que

contenia el estado inicial de la persona y la diferencia antes mencionada.

3. Definicion de datos de entrenamiento. Con todos estos datos unidos se definio la data
necesaria para entrenar el algoritmo y realizar la validacion cruzada del mismo. En total, la cantidad de
muestras observables para cada imagen se puede encontrar en la Tabla No. 1. Se hizo una division del 70%

de datos de entrenamiento y 30% de datos de prueba.

Tabla No.6. Cantidad de muestras por imagen.
Cantidad de

Imagen observaciones

Imagen 1, asco 5593
Imagen 2, enojo 5630
Imagen 3, felicidad 5621
Imagen 4, ira 5610
Imagen 5, neutro 5648
Imagen 6, sorpresa 5571
Imagen 7, tristeza 5605
Imagen 8, asco 5617
Imagen 9, enojo 5638
Imagen 10, felicidad 5640
Imagen 11, ira 5624
Imagen 12, neutro 5633
Imagen 13, sorpresa 5621
Imagen 14, tristeza 5624
Imagen 15, asco 5636
Imagen 16, enojo 5656
Imagen 17, felicidad 5611
Imagen 18, ira 5638
Imagen 19, neutro 5610
Imagen 20, sorpresa 5599
Imagen 21, tristeza 5598
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continuacion Tabla 6

Cantidad de
Imagen observaciones
Imagen 22, asco 5652
Imagen 23, enojo 5668
Imagen 24, felicidad 5615
Imagen 25, ira 5618
Imagen 26, neutro 5615
Imagen 27, sorpresa 5628
Imagen 28, tristeza 5621
Imagen 29, asco 5594
Imagen 30, enojo 5523
Imagen 31, felicidad 5588
Imagen 32, ira 5604
Imagen 33, neutro 5627
Imagen 34, sorpresa 5683
Imagen 35, tristeza 5655
Imagen 36, asco 5629
Imagen 37, enojo 5636
Imagen 38, felicidad 5651
Imagen 39, ira 5640
Imagen 40, neutro 5646
Imagen 41, sorpresa 5618
Imagen 42, tristeza 5625
Imagen 43, asco 5616
Imagen 44, enojo 5610
Imagen 45, felicidad 5615
Imagen 46, ira 5625
Imagen 47, neutro 5646
Imagen 48, sorpresa 5630
Imagen 49, tristeza 5616
Imagen 50, asco 5609
Imagen 51, enojo 5583
Imagen 52, felicidad 5610
Imagen 53, ira 5629
Imagen 54, neutro 5584
Imagen 55, sorpresa 5640
Imagen 56, tristeza 5608
Imagen 57, asco 5613
Imagen 58, enojo 5619
Imagen 59, felicidad 5622
Imagen 60, ira 5610
Imagen 61, neutro 5605
Imagen 62, sorpresa 5620
Imagen 63, tristeza 5629
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continuacion Tabla 6

Cantidad de
Imagen observaciones
Imagen 64, asco 5585
Imagen 65, enojo 5625
Imagen 66, felicidad 5657
Imagen 67, ira 5632
Imagen 68, neutro 5651
Imagen 69, sorpresa 5647
Imagen 70, tristeza 5620

l. Mddulo de Estimulacion de emociones e induccion al estado de relajacion

mediante componentes auditivos

Se propone el siguiente proceso ilustrado en la figura 29 para explicar la implementacion de algoritmos

de aprendizaje de maquina.
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Fig. 29 Proceso ilustrador de la implementacion de algoritmos de aprendizaje de maquina
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1. Experimentacion La primera parte de la experimentacion consistio en reunir a 50
estudiantes anteriormente mencionados que cumplieran con los requerimientos base. Luego se prosiguio a
realizar la prueba LSB-50 y D2, con el fin de determinar si el estudiante sufria de algin trastorno
psicoldgico -hipersensibilidad, obsesion, ansiedad, hostilidad, somatizacién o depresion, entre otros- y/o y
el nivel de concentracidon y atencién selectiva en una tarea determinada. La segunda parte de la
experimentacion se realizé del CIPA con los mismos 50 estudiantes, divididos en 2 grupos iguales, al
primer grupo les fueron presentados estimulos visuales y al segundo grupo, estimulos auditivos. Esta
division se debe al hecho que si se hubieran realizado ambas presentaciones de estimulos simultaneamente
no hubiera sido posible determinar cuél de los estimulos inducia al paciente a un estado animico. Cada
experimentacion tanto visual como auditiva, consistia de 2 partes: La primera correspondia a la induccion
del estado de relajacion y la segunda la presentacion de medios para estimular alguna emocion, en el caso
de los estimulos auditivos las emociones a inducir corresponden a alegria, tristeza, asco y miedo. A cada
usuario se le fue fue provisto un teclado para que le fuese posible indicar cual de las emociones sentia en
ese momento, cabe mencionar que las emociones indicadas en el teclado eran solamente 3: alegria, tristeza
y “otra”. En el caso de los estimulos auditivos el primer audio que se utilizd para estimular al usuario tenia
una duracion de 5 minutos y era un sonido binaural que induce a un estado de relajacion. Al finalizar este
primer audio, la experimentacion continuaba con una presentacion de una secuencia de audios de 15
segundos cada uno, este no seguia un orden exacto para que el usuario no respondiera segun el patrén. Cada
audio de esta Gltima secuencia se presentaba inicialmente sin sonido y se graduaba hasta un volumen ya
determinado, de igual manera para el cambio de audio, se “difuminaba” el sonido hasta que no hubiera
ningun estimulo y asi pudiera continuar la secuencia. Esta Gltima secuencia tenia una duraciéon de 7
minutos, teniendo un total de 12 minutos por experimentacién. Cada audio correspondia a una emocion -
alegria, tristeza, miedo y enojo- que habia sido previamente catalogada para el uso de otro megaproyecto.

La siguiente tabla muestra el listado de audios y la emocién que estimulan.

Tabla No.7. Listado de estimulos auditivos segln la emocién que estimulan
Emocién Miedo Enojo Alegria Tristeza
Estimulo Epic Theme No. 1 New York Ukulele Hakuna Matata The Time Is Now
Auditivo
Beginning Battleground Afrola Brahms Lullaby
Big Cars Big Wheel All Aboard By The Pool
Frequency Cue Country Blues Doctor True
Family Tradition Do It Darling Ranch Everythings Nice
Mature Sounds Enuff Para Mi Far Away Getting There
It’s Coming Hooky With Sloane Para Santo Domingo HeartBreaking
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2. Preprocesamiento de datos. En esta etapa del megaproyecto se llevé a cabo la separacion
de los datos (ondas recopiladas por medio de EMOTIV) en estado de relajacién y estado animico, para
futuro procesamiento. Luego le fue aplicado un filtro de pasa banda a cada registro, para filtrar secuencias
entre 0.01Hz a 30Hz las cuales corresponden a la frecuencia que oscilan las cuatro ondas EEG. Luego
fueron realizadas las predicciones con los datos de los estados animicos con ayuda del modelo de regresion
logistica realizado por el médulo: Analisis y comparacién de algoritmos supervisados y no supervisados
para la prediccion y clasificacion de las emociones de alegria y tristeza. Teniendo el resultado de las
predicciones como un valor continuo entre 1 y 0, teniendo un valor cercano a 1 como una posibilidad mayor
que el sujeto se encontrara experimentando alegria y cualquier dato cercano a 0, tristeza. A continuacion, se
realiz6 una diferencia de valores por cada 10 registros que existieran, es decir tomando la dupla de
registros:

i*n+ 1lyi*sn + 10
Siendo
n: 10
i: nimero de iteracion
Esto se hizo de tal manera para obtener un indicador de qué impacto tenia cada estimulo en un momento
en el cual el sujeto se encontrara en un estado de felicidad o tristeza aleatorio. Posterior a esta division de

datos, se llevo a cabo una union con los resultados de las pruebas LSB50.

3. Definicion de datos de entrenamiento. Con los datos recaudados se prosiguié a la
definicion de la data necesaria para el entrenamiento del algoritmo y la validacion cruzada del mismo. La
cantidad de muestras observables se encuentra en la siguiente figura. De estas observaciones se dividio la

data, el 70% para entrenamiento, 30% para datos de prueba.

Tabla No.8. Cantidad de observaciones por estimulo
Estimulo Observaciones

Family Tradition 11324
Mature Sounds 11232
Everythings Nice 11139
Cue 11038
The Time Is Now 10735
Afrola 11337
Hooky With Sloane 11229
Darling Ranch 11215
Getting There 11225
Country Blues 11307




J.

Cont. Tabla No. 8

Est[imulo Observaciones
Big Cars 11122
Frequency 11385
Brahms Lullaby 11186
Doctor True 11193
It_s Coming 10642
By The Pool 11287
Ukulele Hakuna Matata 10882
Do It 11296
Para Santo Domingo 11227
Beginning 11114
HeartBreaking 10871
New York 9982
All Aboard 11118
Epic Theme No .1 10252
Enuff Para Mi 11359
Big Wheel 11246
Battleground 10840
Far Away 11308

para la prediccion y clasificacion de un estado de relajacion

proceso ilustrado en la Figura 29.
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Maodulo de Andlisis y comparacion de algoritmos supervisados y no supervisados

En cuanto al proceso para la implementacion de los algoritmos de aprendizaje de maquina, se utilizo el
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Figura 29. Diagrama de flujo para la implementacion de algoritmos
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1. Experimentacion. La experimentacion se realizé con 50 estudiantes de la Universidad del
Valle de Guatemala y se dividié en dos grupos de 25 personas cada uno para poder experimentar con un
grupo los estimulos visuales y con el segundo los estimulos auditivos. Se realizaron de forma separada cada
estimulo dado que, si se estimulaba de forma simultanea con los estimulos auditivos y visuales, no se sabria
cudl de los estimulos esta generando la estimulacién en el individuo. Para cada grupo, la experimentacion
se dividié en dos partes: la primera para estimular el estado de relajaciéon y la segunda para estimular
emociones basicas (alegria, tristeza, ira, asco, enojo, sorpresa y neutral) en donde el sujeto debia de indicar
qué tipo de emocién estaba sintiendo, utilizando como método de entrada diferentes teclas con uso

especifico (alegria, tristeza y otro).

En el caso de la experimentacion de los estimulos visuales se realizé un experimento el cual empezaba
mostrando una serie de colores durante 5 minutos que iban cambiando, difuminando cada uno de ellos hasta
llegar al siguiente color. Luego continuaba con la estimulacién de emociones en el cual se buscaba
presentarle al sujeto 10 imégenes distintas de cada una de las emociones bésicas (alegria, tristeza, ira, asco,
enojo, sorpresa y neutral), teniendo una duracion de 5 segundos cada imagen. Se esperaba que el sujeto
presionara un botén dependiendo de la emocién que la imagen estimulara en él. Esto sin saber qué emocion

trataba de estimular la imagen.

En el caso de los estimulos auditivos se realizé un experimento en el cual se reproducia durante 5
minutos musica binaural con el fin de relajar al sujeto. Luego, para la parte de emociones, se reproducia un
fragmento de una cancién durante 15 segundos, la cual pertenecia a una de las siguientes 4 emociones
bésicas: enojo, alegria, tristeza y miedo, repitiendo este proceso 7 veces. El sujeto de igual forma debia

presionar para esta parte un boton dependiendo la emocidn que estimulaba el sonido en él.

2. Preprocesamiento de datos. Durante esta etapa se prepararon los datos para utilizarlos
como entrada de cada uno de los algoritmos utilizados, tanto supervisados como no supervisados. EI primer
paso consistio en separar los datos y utilizar inicamente los datos que pertenecian a la parte del estado de
relajacion de la experimentacion. De acuerdo a cada segundo leido con EMOTIV, se identifico cada uno de
estos bloques como una observacién distinta, la cual contaba con lo leido en cada uno de los electrodos, asi
como una etiqueta de “no relajacion” y “relajacion”. De los 5 minutos de la experimentacion para el estado
de relajacion, se asumio que a partir de los 3 minutos el sujeto iba a empezar a experimentar este estado. A
cada una de estas observaciones se aplicé un filtro de pasa banda, filtrando frecuencias de ondas de 0.1 a 30

Hz, las cuales son las frecuencias a las que oscilan las cuatro ondas EEG.

Luego utilizamos la transformada de Wavelet. Dicha transformada tiene la capacidad de descomponer la
sefial en distintos conjuntos de coeficientes de aproximacion y detalle que representan las distintas bandas
de frecuencia que componen la sefial. Esta descomposicion fue realizada para cada una de las observaciones

obtenidas del paso anterior.
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3. Definicién de datos de entrenamiento. Al implementar dos algoritmos de aprendizaje de
maquina supervisado, fue necesario definir un conjunto de datos de entrenamiento. Para ello se tomd en
cuenta todos los datos de los 5 minutos en donde se estimul6 el estado de relajacion, teniendo en total
15,000 segundos (250 minutos) de informacién de todos los sujetos, categorizado como no relajado y
relajado. Utilizando estos conjuntos de datos, se implement6 el entrenamiento y validacién cruzada de los

dos algoritmos de maquina supervisados.

Tabla No.9. Cantidad de observaciones por estimulo
Estimulo Cantidad de observaciones
Relajado No Relajado Total
Visual 2,717,825 2,253,875 4,971,700

Auditivo 2,857,956 4,309,380 7,167,336

Ambos 5,675,781 6,563,255 12,139,036
Fuente: Elaboracion propia
K. Maodulo de Andlisis y comparacion de algoritmos supervisados y no supervisados

para la prediccion y clasificacion de las emociones de alegria y tristeza

En cuanto al proceso para la implementacion de los algoritmos de aprendizaje de maquina, se propone

el proceso ilustrado en la Figura 30.

1. Experimentacion. La experimentacion se realizé con 50 estudiantes de la Universidad del
Valle de Guatemala y se dividid en dos grupos de 25 personas para experimentar con un grupo los
estimulos visuales y con el segundo los estimulos auditivos. Esto ya que se estimulaba de forma simultanea
con los estimulos auditivos y visuales, no se sabria cudl de los estimulos estd generando la estimulacion en
el individuo. Ademas de esto antes de presentarle al sujeto los ambos estimulos, se intentd inducirlo en un

estado de relajacion mediante la presentacion de ciertos colores.

Para los estimulos visuales se realizd un experimento en el cual se buscaba presentarle al sujeto 10
imagenes distintas de cada una de las emociones basicas (alegria, tristeza, ira, asco, enojo, sorpresa y
neutral), teniendo una duracién de 5 segundos cada imagen. Se esperaba que el sujeto presionara un botén
dependiendo de la emocidn que la imagen estimulara en el. Esto sin saber qué emocidn trataba de estimular
la imagen. Los botones que se tenian eran alegria, tristeza y otro. Ya que a pesar de que se presentaran

estimulos de 7 emociones, nuestro objetivo es poder clasificar las emociones de alegria y tristeza.
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Figura 30. Diagrama de flujo para la implementacion de los algoritmos.
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Para los estimulos auditivos se realiz un experimento en el cual se reproducia una cancién durante 15
segundos, esta cancion pertenecia a una de las siguientes 4 emociones bésicas: enojo, alegria tristeza y
miedo. Y se repite el proceso siete veces. El sujeto debia presionar un boton dependiendo la emocion que
emocidn producia este sonido en el. Se contd con los mismos botones que en el experimento anterior. Y de

la misma forma solo buscdbamos clasificar alegria y tristeza.
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Para ambas experimentaciones se utilizé el casco Emotiv EPOC, el cual nos dio informacion de las
sefiales EEG de cada uno de los sujetos que participaron en la experimentacion. De este casco se utilizaron

los electrodos: F3, F4, AF3, AF4, O1 y 02, como se puede ver en la Figura 31.

Figura 31. Sefializacién de electrodos utilizado del casco Emotiv EPOC.

2. Preprocesamiento de datos. Durante esta etapa se prepararon los datos para utilizarlos
como entrada de cada uno de los algoritmos de clasificacién utilizados. Primero debimos dividir en bloques
los datos obtenidos, siendo cada bloque las lecturas de los electrodos durante un segundo. Luego utilizamos
la transformada de Wavelet. Dicha transformada tiene la capacidad de descomponer la sefial en distintos
conjuntos de coeficientes de aproximacion y detalle que representan las distintas bandas de frecuencia que
componen la sefial. Esta descomposicion fue realizada para cada uno de los bloques obtenidos del paso

anterior.

3. Definicién de datos de entrenamiento. Al implementar dos algoritmos de aprendizaje de
maquina supervisado, fue necesario definir un conjunto de datos de entrenamiento. Para esto se dividieron
segun la informacién proveida por el usuario al presionar los botones de emociones. A partir de esto se
obtuvieron tres bloques: alegria, tristeza y otro. Por lo que al final tuvimos las cantidades mostradas en la

Tabla 10, para el entrenamiento, validacion y prediccion de los algoritmos.



93

Tabla No.10.  Cantidad de observaciones por emocion.

Emocién Cantidad de Observaciones
Alegria 1339
Tristeza 534
Otro 1680
L. Mddulo de Desarrollo de SDK enfocado en el procesamiento de frecuencia

cardiaca para el reconocimiento de emociones y estado de relajacion

1. Vision general. El proyecto consta de cuatro fases, las cuales abarcan la recopilacion de
datos, el tratamiento y filtrado de datos, la implementacién de los algoritmos de aprendizaje de maquina y
la presentacion de los resultados y discusion. La primera se refiere a la toma de la muestra, calendarizacion
y experimentacion con los sujetos de prueba; para su eleccion se determind que debian ser estudiantes
universitarios de pregrado, sin restriccion de carrera, a los cuales se les pasaria la experimentacién en el

Centro Integral de Psicologia Aplicada (CIPA).

El CIPA es un establecimiento ubicado frente a las instalaciones de la Universidad del Valle de
Guatemala, en el cual se realizan intervenciones psicolégicas. Las instalaciones proveen el ambiente 6ptimo
para la presentacion de estimulos, por lo que se eligi6 para realizar la experimentacién. Ademas, cada sal6n
cuenta con un proyector y cdmaras que permitirian presentar estimulos y grabar las experimentaciones,

respectivamente.

La segunda fase abarca el tratamiento de la data capturada, reduciendo el ruido generado por el
dispositivo de medicién y la seleccion de las mejores mediciones. Se tomd un electrocardiograma por cada
sujeto, por lo que la sefial registrada fue barrida con un filtro de baja frecuencia y un filtro de alta frecuencia
utilizando la ventana de Blackman y Hamming. El filtro de baja frecuencia elimina el ruido generado por el
movimiento y la respiraciéon del individuo, mientras que el filtro de alta frecuencia elimina el ruido
generado por el dispositivo y la variacion eléctrica. Asi mismo, se realizaron validaciones estadisticas sobre
las mediciones obtenidas para descartar aquellas que no fuesen fiables para el entrenamiento de los

algoritmos.

La tercera fase contiene la implementacion de los algoritmos de aprendizaje de maquina y las
iteraciones realizadas para conseguir los mejores resultados. Se implementaron tres algoritmos, los cuales
son regresion logistica, support vector machine y hierarchical clustering. Para cada algoritmo fueron
analizados los resultados para reducir el sobreajuste y crear un modelo clasificatorio con los mejores

resultados posibles.
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Por Gltimo, la fase de discusion de resultados abarca la elaboracion del reporte del proyecto.

Figura 32. Vision general del proyecto

Recopilacién Tratamiento y Filtrado Implementacién de Algoritmos Discusion
de > de - de - de
Datos Datos Aprendizaje de Maquina Resultados

2. Recopilacion de datos. Se eligieron estudiantes al azar de la Universidad del Valle de Guatemala,
entre 20 y 23 afios. Cada estudiante realizé la prueba LSB-50, la cual es un instrumento clinico que permite
la identificacion y valoracion de sintomas psicolégicos y psicosomaticos en adultos. Una vez realizada la

prueba, se calendarizé con el estudiante la siguiente reunién, en la cual se realizaria la experimentacion.

La experimentacidn se realiz6 en las instalaciones del CIPA, por medio del uso de un proyector para los
estimulos visuales, y unas bocinas para los estimulos auditivos. Los estimulos visuales constan de dos
periodos; en el primer periodo de cinco minutos se presentaba una serie de colores destinado a relajar al
sujeto, y el segundo periodo de siete minutos se presentaba una serie de rostros que representaban alegria,
tristeza, enojo, sorpresa, asco, ira o0 neutro. Cada rostro se presentaba por cinco segundos de forma

secuencial e inmediata, sin tiempo intermedio entre cada estimulo.

Figura 33. Experimentacion en instalaciones del CIPA

Para la presentacion de estimulos auditivos se siguié la misma metodologia que en la presentacion de
estimulos visuales. Se presenté un estimulo auditivo de cinco minutos dedicado a relajar al individuo,

seguido de una serie de estimulos auditivos que representaban alguna emocién mencionada anteriormente.

A cada individuo se le prepar6 colocandole el EMOTIV vy el electrocardiografo de forma correcta para
tomar una buena medicién. El electrocardidégrafo PC-80B es un electrocardiégrafo portable de tres canales,

que permite mediciones prolongadas. Graba a 1 kHz de frecuencia y permite la consolidacién de tres
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sefiales ECG en una sola, para tener la mejor visibilidad posible en las lecturas de las pulsaciones.

Se cuidé que los electrodos del EMOTIV estuvieran correctamente hidratados, de tal forma que
pudieran medir las ondas cerebrales sin problemas. Para el electrocardiografo, se eligid la configuracién de
electrodos llamada Lead 111 en inglés, por las iniciales de su posicionamiento, el cual identifica el uso de la
pierna izquierda como referencia y la colocacion del electrodo negativo en el brazo izquierdo (Left Leg to
Left arm).

La configuracion Lead |11 permite tener mayor visibilidad de la onda R, la cual identifica una pulsacion
cardiaca. Al tener mayor visibilidad de la onda, se puede identificar con mayor precision el ritmo cardiaco,
intensidad y variacion en la medicion. Ademas, se conserva la forma natural de un electrocardiograma, con
visibilidad de las ondas Q, Sy T, por lo que es posible determinar el complejo QRS, el cual determina el
periodo completo de una pulsacion, con la carga y descarga del corazén al bombear sangre.

Figura 34. Configuracion Lead Il para electrodos
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Durante la experimentacion, el individuo era sometido a los estimulos auditivos o visuales e iba
identificando cada uno con una etiqueta. Las etiquetas utilizadas fueron alegria, tristeza o cualquier otra
emocion, esto con el fin de darle prioridad a la identificacion de alegria y tristeza. Las instrucciones para el
individuo solicitaban colocar la etiqueta de la emocién que se encontraba sintiendo y no la que estaban
expresando los estimulos, de tal forma que se pudiera guardad la emocion sentida por el usuario. Una vez
finalizada la experimentacion, se recopilaron los datos y se guardaron en una base para dejarlos preparados

para la fase de tratamiento y filtrado.
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3. Tratamiento y filtrado de datos. Un electrocardiograma se genera por medio de las mediciones de
la variacion del voltaje generado por las contracciones musculares del corazén; debido a ello, la sefial es
susceptible a ruido generado por el dispositivo de medicién y por alteraciones en el individuo.
Principalmente, existen dos filtros que se deben aplicar a toda medicién de electrocardiograma, un filtrado
de frecuencias bajas y un filtrado de frecuencias altas. Las frecuencias bajas se generan con los
movimientos que realice una persona, esto incluye cualquier movimiento que se realice en el area
abdominal, asi como los movimientos generados por la respiracion. Esto implica que cada vez que el
individuo estudiado respira, genera ruido a la medicion porque altera la amplitud y la frecuencia de la sefial.
Las frecuencias altas también deben ser filtradas debido a la incertidumbre de medicién del dispositivo. Al
ser una sefial eléctrica medida en mili voltios (mV), las variaciones de alta frecuencia muestran cambios
repentinos y pequefios en la medicién del voltaje, los cuales son capturados por el muestreo que realiza el
dispositivo y por variaciones que se encuentran en el ambiente como la exposiciéon de ondas y campos
eléctricos.

Para filtrar las sefales se utilizé las ventanas de Blackman y Hamming, las cuales permiten suavizar las
ondas para darle mayor presencia a los puntos donde se alcanza la amplitud més alta. Esto se utiliza para
darle énfasis a la onda R del electrocardiograma, de tal forma que sea visible y facilmente identificable el

punto mas alto al momento de ocurrir un latido.

Al utilizar el filtrado por medio de ventanas se consigue aplanar la onda, eliminando el ruido y las
variaciones que sufre por altas y bajas frecuencias indeseadas. La siguiente figura muestra el resultado
alcanzado por medio del filtrado. El filtro de baja frecuencia muestra la onda capturada a 1 Hz, mientras
que el filtro de alta frecuencia muestra la onda capturada a 30 Hz. EI ECG es el resultado alcanzado
generado a partir de la diferencia entre la onda capturada a alta frecuencia y la onda capturada a baja

frecuencia.

Una vez obtenido el ECG limpio, se extrajo las pulsaciones por medio de la transformada de Wavelet.
La transformada de Wavelet permite identificar las ondas contenidas en la sefial analizada, de tal forma que
se pueda extraer la informacidn relevante de las ondas que interesa analizar. Para el filtrado de Wavelet se
utilizé el conjunto de ondas D4, el cual presenta una figura semejante al complejo QRS, por lo que se puede
identificar las pulsaciones al momento de alcanzada la amplitud mas alta. La siguiente figura muestra la
identificacion de las pulsaciones por medio de la transformada de Wavelet de Daubechies D4; los puntos

representan una pulsacion, con la intensidad de la pulsacion capturada.

Una vez encontradas las pulsaciones se realiz6 el andlisis estadistico para revisar la validez de la data.
La sefial capturada a lo largo de la experimentacién fue dividida en varios segmentos; un segmento es de
cinco minutos el cual es el momento de la relajacion, y el resto de los segmentos se extrajo segun la
identificacion de la emocién dada por el individuo. Para la medicion de relajacion se cort6 el Gltimo minuto

de medicidn con el supuesto de que en ese Ultimo minuto el sujeto se encontraba realmente relajado. Para la
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captura de las emociones se tomé una ventana de 20 segundos antes y después del momento en que el
individuo presiono el botdn que identificaba una emocién. Al tomar esta ventana de 20 segundos, se espera
encontrar una variacion en algin momento de la medicién, de tal manera que se puede evidenciar la

transicion que sufre el individuo al cambiar de emocion.

La ventana de 20 segundos se eligio debido a que se tiene conocimiento que una emocién y lo cambios
fisioldgicos que la acomparfian pueden durar desde 90 segundos hasta varias horas, en promedio. (Verduyn,
Delaveau, Rotgé, & Mechelen, 2015) Esto muestra que en el momento que se marca un cambio de estado
en una persona, la emocion puede durar mas de 20 segundos después de su identificacion. Ademas, la
ventana de 20 segundos permite obtener suficientes puntos para realizar un ajuste de curva con mayor
precision, dado que en promedio una persona puede llegar a tener una pulsacién por segundo.

Debido a que el ritmo cardiaco representa una frecuencia, se espera que las pulsaciones de un individuo
mantengan una tendencia uniforme entre el tiempo de cada pulsacion, de tal forma que, si se llega a
incrementar o reducir la frecuencia de las pulsaciones, este cambio se evidencia a lo largo de un periodo
amplio de la medicion. Esto implica que no se espera encontrar mediciones que evidencien problemas de

arritmia u otros problemas relacionados a la frecuencia de las pulsaciones de un individuo.
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Figura 35. Procedimiento para tratamiento y filtrado de datos
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Figura 36. Ejemplo de reduccion de ruido para un ECG
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Figura 37. Pulsaciones identificadas por medio de la transformada de Wavelet
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Para revisar la validez de la data, se corrio el test de Jarque-Bera, el cual identifica si la data es buena
para realizar un ajuste segun su sesgo Yy curtosis. El test compara los datos obtenidos con una distribucion
normal, de tal forma que se pueda identificar la semejanza entre ambos modelos y poder hacer un ajuste
segln sus caracteristicas. Para que el test de Jarque-Bera fuese considerado exitoso, se determiné un valor P

de 0.1 para hacer el corte, esto porque cada medicion cuenta con mas de 100 puntos y se espera tener un
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valor de confianza de 10%, por lo que el valor sugerido es de 0.1.

Para revisar la validez se corri6 el test de Jarque-Bera con la diferencia de tiempo entre cada pulsacion y
la pulsacion inmediatamente anterior, si el valor de confianza se cumple, se guarda la data para la siguiente
fase, si no se cumple, se realiza un analisis de puntos atipicos. Para cada medicién que no cumplié el test, se
reviso si existian puntos atipicos por medio de andlisis de cuartiles. Si se encontraron puntos atipicos, se
remplazaron aquellos que se encontraban a mas del doble de distancia de la media. Esta eliminacion se
puede realizar debido a que los puntos a mas del doble de distancia de la media son claramente fallos en la

medicion debido al dispositivo, o un corte no identificado por la aplicacion de Wavelets.

Los puntos atipicos fueron remplazados por la mediana de la muestra, esto para evitar el uso de la media
ya que el célculo de la media se encuentra susceptible a las variaciones generadas por los puntos atipicos.
Una vez remplazados los puntos atipicos, se volvié a correr el test de Jarque-Bera, de tal forma que, si la
nueva data cumplia los requerimientos, podia ser utilizada para la siguiente fase, de lo contrario era
descartada.

Figura 38. Puntos atipicos generados por el filtrado de Wavelet
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Figura 39. Prueba de puntos atipicos
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4. Implementacion de algoritmos de aprendizaje de maquina. Para identificar una emocion en un
individuo, es necesario identificar un estado base de referencia con el cual se pueda comparar y encontrar
los cambios que identifican a una emocion. El estado base de un individuo es el estado de relajacion, el cual
presenta uniformidad y puede ser tomado como referencia en la comparacion con las emociones. Cuando se
toma una medicion de las emociones, podemos suponer que, durante algin momento del periodo de tiempo
tomado, existe un cambio de estado en el individuo el cual puede ser reflejado en el electrocardiograma. Un
ejemplo se muestra en la siguiente figura, donde suponemos que a partir del segundo 40 existe un cambio y
en toda la medicion que se realiza después de ese punto, el individuo ya se encuentra estimulado. Todo el
tiempo previo al segundo 40 no se puede decir con certeza en qué estado se encontraba, por lo que solo se
tiene confianza en que el estado final es el estado emocional que se buscaba estimular.

Para identificar este punto, se apoy6 en el concepto de quiebre estructural de econometria. El quiebre
estructural existe cuando hay un cambio inesperado en una serie de tiempo, por lo que produce grandes
errores predictivos cuando se trata de acoplar toda la data a un modelo general. Para realizar el test de
quiebre estructural, se realiz6 un cruce entre las pulsaciones de un individuo en estado de relajacion y el

mismo individuo en alguna emocion.
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Figura 40. Ejemplo de cambio de estado en un electrocardiograma
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El supuesto que se sigue indica que el estado de relajacion mantiene una frecuencia uniforme, y que la
pendiente entre el cociente de las pulsaciones bajo una emocion y las pulsaciones en estado de relajacion
debe ser Gnico. Si el supuesto se cumple, se esperaria ver que el cruce muestra una recta con una sola
pendiente, pero sabemos que existe un cambio de estado en un tiempo no identificado, por lo que debe
existir una variacion en la pendiente de la recta. La siguiente grafica muestra el cruce del estado de
relajacion de un individuo con una emocion.

Figura 41. Cruce entre pulsaciones en estado de relajacién y en una emocién
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Una vez realizado el cruce de toda la data, se realizo el test de quiebre estructural. Para el test se indicd
como paso inicial que el punto de variacion podria estar a la mitad de la medicién, para que desde ese punto
se empezara las iteraciones y se buscara reducir el tiempo de ejecucidn. El test segmenta la data en dos, de
tal forma que busca ajustar una regresién lineal entre ambos segmentos y compara las regresiones para
identificar si existe una variacion. Una vez realizado el test, se obtuvo el punto de quiebre y las regresiones
lineales que mejor se apegan a la data para su validacion. El test de quiebre estructural esta disefiado para
encontrar al menos un punto de variacion, por lo que pueden existir casos en los que no se encuentra una
variacion confiable. Para estos casos, se realizo el test de regresiones lineales, comparando sus porcentajes
de confianza y el error estimado, de tal forma que se desecharon aquellos resultados que retornaron dos

regresiones estadisticamente iguales.

Para aquellos resultados validos, se extrajo la pendiente e intercepto de las regresiones, asi como el error
estandar y el valor t. Para el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje de maquina, se ordend los
resultados obtenidos en una matriz, de tal forma que se pueda identificar una corrida con los datos del
estado de relajacion, los datos del estado no identificado de la medicion, y los datos del estado emocional
identificado en la medicion. Para entrenar los algoritmos se crearon tres grupos de datos, uno de alegria
contra otras emociones, tristeza contra otras emociones, y alegria contra tristeza, de tal forma que el
resultado siempre es binario, por lo que se puede utilizar regresion logistica, SVM y clustering.

Figura 42. Quiebre estructural encontrado en una medicion
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Figura 43. Ejemplo de test de quiebre estructural fallido
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VIl. RESULTADOS

A. Modulo de Asociacion de estados emocionales inducidos con respecto a sintomas
psicosomaticos por medio de listados de sintomas psicopatoldgicos (Prueba LSB-50). De acuerdo
a la experimentacion con la muestra, se establece para clasificacion por sexo de los sujetos

evaluados, por lo tanto, en la Tabla 11 se muestran la cantidad especifica de la muestra.

Tabla No.11.  Clasificacion de la muestra por sexo
Variables N

Sexo de sujeto Masculino 34

Femenino 16

Nota: Elaboracion propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental. N=50

1. Anélisis Prueba LSB-50. En el andlisis de los datos, se tomd en cuenta los 50 estudiantes
universitarios para las dos pruebas psicoldgicas. A continuacion, se presentan las siguientes tablas con los
resultados sobre los andlisis estadisticos descriptivos (media, prueba t, desviacion estandar) para ambos sexos
de la prueba LSB-50. En la Tabla 12 se muestran los resultados por cada una de las escalas que mide la

prueba separada por sexo.

Tabla No.12.  Estadisticos descriptivos y diferencias por sexo en las escalas e indices del LSB-50

Escala/ indice Hombres Mujeres
Psicorreactividad 76.11 86.53
Hipersensibilidad 67.05 80.33
Obsesion- compulsién 79.97 87
Ansiedad 75.45 77.8
Hostilidad 64.62 75.8
Somatizacion 62.71 69.53
Depresion 62.42 71.6
Alteraciones de suefio 60.14 61.93
Alteraciones de suefio ampliada 64.97 70.93
indice de riesgo psicopatoldgico 76.17 81.4
GLOBAL 72.08 82.2
NUM 76.2 85.4
INT 51.65 58.53

Nota: Elaboracién propia. Puntuaciones medias(Med). N=50.
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Como se puede observar, los indices dimensionales y globales son, en su mayoria, mas elevados en las
mujeres que en los hombres en todas las escalas e indices que mide la LSB-50. Esto quiere decir que la escala
de psicorreactividad, y sus subescalas, hipersensibilidad y obsesién - compulsion, junto con las escalas de
hostilidad y alteraciones de suefio muestran una puntuacion alta, por lo que indica que la muestra seleccionada
de mujeres presenta un riesgo psicopatologico, o pueden estar padeciendo, de alteraciones psicosomaticas en
comparacion de la muestra del sexo masculino. Por lo que se infiere que existié una diferencia significativa en
las puntuaciones de hombres y mujeres. Es importante mencionar que el nimero de la muestra de mujeres es

menor (N=18) a comparacién de la muestra de hombres (N=32).

Tabla No.13.  Desviacién estandar con hombres y mujeres

SEXO DEL SUJETO N Media Desviacion
estandar
NIVEL MASCULINO 33 77.15 21.397
PSICORREACTIVIDAD
FEMENINO 17 78.88 21.619

Nota: Elaboracion propia a partir de los datos del estudio; N=50

Los datos se estimaron para calcular la desviacién estandar tomando en cuenta el punteo por cada
escala o indice del LSB-50 de nivel de psicorreactividad para ambos sexos. Se puede observar que la media
para el sexo masculino es de 77.15 con una desviacion estandar de 21.39 y para las mujeres una media de
78.88 con una desviacién estandar de 21.61. Con una diferencia de medias de 0.22. Esto quiere decir que las

mujeres poseen alto nivel de psicorreactividad en comparacion con la muestra masculina con una N=50.

2. Analisis de Prueba D2 Atencién. A continuacidn, se presentan las siguientes tablas con los
resultados sobre los analisis estadisticos descriptivos (media y desviacion estandar) para ambos sexos de la

prueba d2, comparandolos en cada uno de los indices a evaluar.

Se observa en los resultados de las escalas del D2, puntuaciones més elevadas en los hombres que en las
mujeres en todas las escalas e indices que mide el Test d2. Esto indica que los resultados en todas las escalas,
parece ser que los hombres tienden a tener una capacidad alta de inhibir distractores, trabajar de forma precisa
y con una velocidad esperada. Ademas, se puede decir que se observa un control atencional en un buen

desempefio de memoria de trabajo, atencion selectiva y sostenida, englobando las funciones ejecutivas.



TablaNo.14.  Comparacion de medias entre hombres y mujeres D2

Escala Mujeres Hombres
Total de respuestas (TR) 391.24 419.91
Concentracion (CON) 155.77 159.94
Efectividad total en la prueba(TOT) 384.5 401.98

Nota: Elaboracion propia a partir de los datos del estudio N=50
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En cuanto a la concentracion, se puede observar con el nimero de elementos relevantes correctamente

marcados en la muestra de hombres lo que indica un balance entre la velocidad y precisién de acertar. Es

importante mencionar que el nimero de la muestra de mujeres es menor (N=14) a comparacion de la muestra

de hombres (N=36).

Tabla No.15.  Descriptivos (media y desviacion estandar) en toda la muestra.

Sexo del sujeto N Mean Std. Deviation
Total de Masculino 36 429.45 59.674
respuestas Femenino 14 391.24 63.398
Efectividad Masculino 36 412.61 58.589
il oz Femenino 14 378.12 62.905
prueba
Indice de Masculino 36 162.52 25.863
eoncentracion . enino 14 153.88 32.008

Nota: Elaboracion propia a partir de los datos del estudio; N=50

Se observa en la Tabla 15, los resultados obtenidos tomando en cuenta toda la muestra, de hombres y

mujeres, y las escalas de medicion del Test d2. Se puede observar que TR (total de respuestas) obtiene una

media de 429.45 con una desviacién estandar de 59.67, siendo esta la media mas alta para el sexo masculino.

En cuanto la efectividad de la prueba TOT (total de efectividad de la prueba) se obtiene una media de

412.61 con una desviacion estandar de 58.58 para el sexo masculino, en comparacion con los resultados para

el sexo femenino, puntuando con una media de 378.12 y con una desviacion estandar 62.905

Por ultimo, el indice de concentracion CON (indice de concentracidn) se obtiene una media de 162.52 con

una desviacion estandar de 25.863 para el sexo masculino y una puntuacién de153.88 en la media y con una

desviacion estandar de 32.008.
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3. Anélisis de Fiabilidad. EI Andlisis de fiabilidad de las variables principales de los
instrumentos psicométricos muestra que para las variables dependientes, es de .844, como se puede observar
en la Tala 16. La fiabilidad presentada, determina el grado de consistencia o repetibilidad de una prueba o un
instrumento (Association, 2007). Esto quiere decir que posee un resultado favorable y con una alta fiabilidad

en los datos.

Tabla No.16.  Analisis de confiabilidad de las variables de los instrumentos Isb-50 y test de atencion d2

Variables Alfa de Cronbach
IRPsi
N
o 844>
TOT
TR

Nota: Elaboracion propia, N=50- *Alta fiabilidad «=0.6-0.8- **Muy alta fiabilidad =0.8-1.0

B. Modulo de Asociacion de estados emocionales de alegria y tristeza, inducidos por

estimulos visuales y auditivos

1. Anélisis de fiabilidad. ElI Andlisis de fiabilidad del Instrumento Auditivo Relacionado con
Emociones, muestra que para las variables dependientes, el tiempo de reaccion de alegria, tristeza y neutro,
existe una alta fiabilidad de «=79, como se puede observar en la Tabla 17. La fiabilidad presentada,
determina el grado de consistencia o repetibilidad de una prueba o un instrumento (National Strength and
Conditioning Association, 2007: 279). Eso quiere decir que, el Instrumento Auditivo y Visual Relacionado

con Emociones se puede administrar a los estudiantes con un resultado favorable y con una alta fiabilidad.

Tabla No.17.  Analisis de fiabilidad del Instrumento Auditivo Relacionado con Emociones
de acuerdo al Tiempo de Reaccién
Variable Alfa de Cronbach

Tiempo de Reaccion 79*

Nota: Elaboracion propia, N=25- *Alta fiabilidad «=0.6-0.8- **Muy alta fiabilidad =0.8-1.0

Tabla No.18.  Analisis de fiabilidad del Instrumento Visual Relacionado con Emociones
de acuerdo al Tiempo de Reaccién
Variable Alfa de Cronbach

Tiempo de Reaccion .70*

Nota: Elaboracidn propia, N=25- *Alta fiabilidad «=0.6-0.8- **Muy alta fiabilidad =0.8-1.0

Por lo que se infiere que, al utilizarlo en otro estudio, se tendria una respuesta conveniente para la
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implementacion del Instrumento tanto Auditivo y Visual Relacionado con Emociones.

Por otro lado, se encuentra la variable de Tiempo Total de Respuestas o la Tasa de Aciertos Totales en los
instrumentos auditivos y visuales. En los resultados de estos dos instrumentos no se encuentra tanta
confiabilidad debido a que el alfa de Cronbach tiene un valor de «=0.31, en los dos estimulos. Lo que quiere

decir que, es un instrumento que se tendria que mejorar para su uso y confiabilidad de los resultados.

2. Andlisis de variables descriptivas. En este apartado se explicardn los estadisticos
descriptivos de la variables independientes y dependientes para los tiempos de reaccion y respuestas totales de
las emociones de alegria, tristeza y neutro. Se muestran el promedio y la desviacion estandar (DS) que se

obtuvo en cada apartado.

Tabla No.19.  Analisis descriptivos del Instrumento Auditivo Relacionado con Emociones

de acuerdo al Tiempo de Reaccién

Variable N Minimo Maximo X SD
Tiempo de Reaccién Total de Alegria 25 24 83 50.32 15.66
Tiempo de Reaccidn Total de Tristeza 25 33 90 61.84 14.59
Tiempo de Reaccion Total de Neutro 25 37 100 63.64 15.88

Nota: Elaboracion propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental.

La Tabla 19 muestra los resultados del Tiempo Total de Reaccién en los estimulos Auditivos, que se
obtuvieron en las emociones de alegria, tristeza y neutro. En la emocion de alegria, se obtuvo x=50.32,
siendo el promedio mas bajo entre las tres emociones, lo que quiere decir que este era uno de los estimulos
que lo identificaban o percibian con méas rapidez. Por otro lado, neutro obtuvo x=63.64, siendo la emocion
con el promedio més alto, por lo tanto, los participantes tuvieron mayor dificultad al dar una respuesta con

respecto a estos estimulos.

La Tabla 20 muestra los resultados de las Respuestas Totales en los estimulos Auditivos, que se
obtuvieron en las emociones de alegria, tristeza y neutro. En la emocion de alegria, se obtuvo x=5.76, siendo
el promedio mas alto entre las tres emociones, lo que quiere decir que se obtenian mayores respuesta correctas
para esta emocion. Por otro lado, tristeza obtuvo x=3.48, siendo la emocidn con el promedio mas bajo, lo que

quiere decir que a los participantes se les dificulto mas la identificacion de esta emocion.
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Tabla No0.20.  Analisis descriptivos del Instrumento Auditivo Relacionado

con Emociones de acuerdo a las Respuestas Totales.

Variable N Minimo Maximo X SD
Respuestas Totales de Alegria 25 1 14 5.76 2.20
Respuestas Totales de Tristeza 25 2 5 3.48 .87
Respuestas Totales de Neutro 25 2 7 4.24 1.17

Nota: Elaboracién propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental.

Tabla No.21.  Anadlisis descriptivos del Instrumento Visual Relacionado

con Emociones de acuerdo al Tiempo de Reaccién

Variable N Minimo Maximo X SD
Tiempo de Reaccién Total de Alegria 25 9 37 22.20 6.47
Tiempo de Reaccion Total de Tristeza 25 19 42 28.72 6.92
Tiempo de Reaccién Total de Neutro 25 18 39 27.76 5.91

Nota: Elaboracion propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental.

La Tabla 21 se muestran los resultados del Tiempo Total de Reaccidn en los estimulos Visuales, que se

obtuvo en las emociones de alegria, tristeza y neutro. En la emocién de alegria, se obtuvo x=22.20, siendo el

promedio mas bajo entre las tres emociones, lo que quiere decir que este era uno de los estimulos que lo

identificaban con més rapidez. Por otro lado, tristeza obtuvo x=28.72, siendo la emocion con el promedio mas

alto, por lo que se puede decir que los participantes tuvieron mas dificultad al dar una respuesta por estos

estimulos.

La Tabla 22 da los resultados de las Respuestas Totales en los estimulos Visuales, que se obtuvo en las

emociones de alegria, tristeza y neutro. En la emocidn de alegria, se obtuvo y=9.24, siendo el promedio mas

alto entre las tres emociones, lo que quiere decir que se obtenia mayor respuesta correctas para esta emocion.

Por otro lado, tristeza obtuvo y=6.88, siendo la emocion con el promedio méas bajo, lo que quiere decir, que a

los participantes se les dificulto mas la identificacion de esta emocion.
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Tabla No.22.  Analisis descriptivos del Instrumento Visual Relacionado

con Emociones de acuerdo a las Respuestas Totales.

Variable N Minimo Maximo X SD
Respuestas Totales de Alegria 25 5 10 9.24 1.27
Respuestas Totales de Tristeza 25 2 10 6.88 2.24
Respuestas Totales de Neutro 25 4 10 8.16 1.99

Nota: Elaboracién propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental.

3. Anélisis univariante. Se utilizé un andlisis univariante para poder rechazar o no rechazar las
hip6tesis. A continuacién, se muestran los resultados que se obtuvieron de acuerdo al sexo del participante y

el nivel de sintomas presentes en los estimulos auditivos:

Tabla No.23.  Analisis univariante entre el sexo del sujeto
y los niveles de presencia de sintomas en estimulos Auditivos
Variables N

Sexo de sujeto Masculino 17

Femenino 8

Nivel de presencia de sintomas Promedio 8
Alto 18

Nota: Elaboracion propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental. N=25

La tabla 24 muestra los resultados de las personas de sexo masculino y femenino que participaron en los
estimulos auditivos, y la presencia de sintomas que se obtuvo en los resultados del LSB-50. Se puede observar
que la cantidad de hombres es mayor que las mujeres, superandose con 9 personas mas. Por otro lado, el nivel

de presencia de sintomas tiene una incidencia mayor en los participantes.

Tabla No.24.  Efectos que tiene el sujeto de acuerdo al Tiempo de Reaccion

de Alegria vinculados al nivel de sintomas presentes en estimulos Auditivos

Variable Media F Sig
Sexo 155.43 1.60 0.220

IRPsi NIVEL 331.43 3.40 0.79
SEXO*IRPsi NIVEL 266.59 2.73 0.113

Nota: Elaboracidn propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental.
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La Tabla 25, nos da a observar que en los Efectos que tiene el sujeto, de acuerdo al Tiempo de Reaccién
Total de Alegria no se encontrd ninguna variable con significancia. Lo que quiere decir que, sus valores estan
arriba de 0.05.

Tabla No.25.  Efectos que tiene el sujeto de acuerdo al Tiempo de Reaccion de Tristeza vinculados al nivel

de sintomas presentes en estimulos Auditivos

Variable Media F Sig

Sexo 20.60 0.218 0.65

IRPsi NIVEL 1.99 0.21 0.89
SEXO*IRPsi NIVEL 411.76 4.37 .049

Nota: Elaboracion propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental.

La Tabla 25, muestra que el nivel de los sintomas no afectan al Tiempo de Reaccion Total de Tristeza, sin
embargo, el sexo en conjunto con el IRPsi* tiene un nivel de significancia mayor a p=0.05, lo que quieres
decir que tiene un efecto a la hora de que el participante seleccione el botdn de tristeza. En cuanto al Tiempo

de Reaccion de Neutro no se encontro alguna diferencia significativa.

Por otro lado, en Respuestas Totales, tanto como en alegria, tristeza y neutro, no sé encontré ninguna

diferencia significativa.

A continuacidn, se muestran los resultados que se obtuvieron de acuerdo al sexo de los participantes y el

nivel atencional o de concentracién que se obtuvo de cada uno de los sujetos en los estimulos auditivos:

Tabla No.26.  Efectos que tiene el sujeto de acuerdo al Tiempo de Reaccién de Neutro vinculados a

concentracion en estimulos Auditivos

Variable Media F Sig

Sexo 126.86 1.17 0.29
Concentracion 38.91 0.36 0.70
SEXO* Concentracion 549.86 5.05 .036

Nota: Elaboracion propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental.

La Tabla 26, muestra que el nivel de los sintomas no afecta al Tiempo de Reaccidn Total de Neutro, sin
embargo, el sexo en conjunto con la concentracién posee un nivel de significancia mayor a p=0.05, lo que
significa que tiene un efecto a la hora de que el participante seleccione el botdn neutro. En cuanto al Tiempo

de Reaccion de Alegria y Tristeza no se encontrd alguna diferencia significativa.

“* Indice de riesgo psicopatoldgico
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A continuacion, se muestran los resultados que se obtuvieron de acuerdo al sexo del participante y el nivel

de sintomas presentes en los estimulos visuales:

Tabla No.27.  Anadlisis univariante entre el sexo del sujeto
y los niveles de presencia de sintomas en estimulos Visuales
Variables N

Sexo de sujeto Masculino 17
Femenino 8

Nivel de presencia de sintomas Promedio 8
Alto 18

Nota: Elaboracion propia. N=25

En la Tabla 27 podemos observar los resultados de las personas de los diferentes sexos que participaron en
los estimulos visuales, y la presencia de sintomas que obtuvieron en los resultados del LSB-50. Se puede
observar que la cantidad de hombres es mayor que las mujeres, superdndose con 9 personas méas. Por otro

lado, el nivel de presencia de sintomas tiene una incidencia mayor en los participantes.

Tabla No.28.  Efectos que tiene el sujeto de acuerdo al Tiempo de Reaccion de Tristeza

vinculados al nivel de sintomas presentes en estimulos Visuales.

Variable Media F Sig
IRPsi NIVEL 145.2 7.70 011
Sexo*IRPsi Nivel 2.29 1.21 .73

Nota: Elaboracion propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental.

La Tabla 29, muestra que el nivel de los sintomas puede afectar al Tiempo de Reaccion Total de Tristeza,
debido a que la significancia es mayor a p>0.05. Sin embargo, no se muestra significancia en ninguna otra
variable. Asi mismo, en cuanto al Tiempo de Reaccion de Alegria y Neutro no se encontré alguna diferencia
significativa.

Tabla No.29.  Efectos que tiene el sujeto de acuerdo al Respuestas Totales de Tristeza vinculados al nivel

de sintomas presentes en estimulos Visuales.

Variable Media F Sig
Sexo 3.67 1.82 0.19
IRPsi NIVEL 10.04 4.96 0.037

Nota: Elaboracion propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental.

La Tabla 29 da a conocer que las Respuestas Totales de Tristeza pueden ser afectadas por el nivel de

sintomas presentes, debido a que se encontrd una significancia p=0.05. Por otro lado, no se encontrd
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significancia alguna en las Respuestas Totales de Alegria y Tristeza.

No se encontrd diferencia significativa en el Tiempo de Reaccién vinculadas con la Concentracién en
ninguna de las emociones, las cuales son: alegria, tristeza y neutro. De misma forma, tampoco se encontro

diferencia significativa en el Respuestas Totales en ninguna de las tres emociones.

4, Analisis de pruebas T. Se utilizé un analisis de pruebas T para poder rechazar o aceptar las
hipdtesis planteadas en la metodologia. Se realizaron pruebas de contrastes para comparar las diferencias
entre las puntuaciones obtenidas por los diferentes sexos. Se confirmé que las diferencias entre los diferentes

sexos, hombre y mujer fue de: F(1,21)=4.37, p<0.05, n2=.17

A continuacion, se muestran los resultados que se obtuvieron de acuerdo al Tiempo Total de Reaccion y

las Respuestas Totales entre los diferentes sexos:

Tabla N0.30.  Tiempo de Reaccién Total de acuerdo al sexo en Estimulos Auditivos.

Sexo N X SD

Tiempo de Reaccidn Total de Alegria Masculino 17 49.18 16.71
Femenino 8 52.75 13.86

Tiempo de Reaccidn Total de Tristeza Masculino 17 64.12 16.17
Femenino 8 57.00 9.62

Tiempo de Reaccién Total de Neutro Masculino 17 66.06 17.19
Femenino 8 58.50 12.04

Nota: Elaboracién propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental. N=25.

La Tabla 30 muestra los resultados del Tiempo de Reaccion de acuerdo al sexo. Las mujeres obtuvieron
un menor tiempo de reaccion en las emociones de tristeza y neutro, por lo que fueron méas veloces en
seleccionar el boton con mas rapidez para estas dos. Asi mismo, los hombres son mas rapidos con la emocion
de alegria que las mujeres. Por dltimo, no se encontrd ninguna diferencia significativa en ninguna de las

€mociones.

En la Tabla 31 podemos observar los resultados de las Respuestas Totales de acuerdo al sexo. Se muestra
que entre los sexos no existe una diferencia significativa de acuerdo a las respuestas correctas que obtuvieron
de la emocidn que se estaba evocando. No se encontré ninguna diferencia significativa en ninguna de las

emociones.



Tabla No.31.  Respuestas Totales de acuerdo al sexo en Estimulos Auditivos.

Sexo N X SD
Respuestas Totales de Alegria Masculino 17 5.82 2.65
Femenino 8 5.63 0.74
Respuestas Totales de Tristeza Masculino 17 3.35 0.86
Femenino 8 3.75 0.89
Respuestas Totales de Neutro Masculino 17 4.12 1.05
Femenino 8 4.50 141

Nota: Elaboracion propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental. N=25.

TablaNo.32.  Tiempo de Reaccién Total de acuerdo al sexo en Estimulos Visuales.

Sexo N X SD
Tiempo de Reaccidn Total de Alegria Masculino 17 22.35 6.78
Femenino 8 21.88 6.20
Tiempo de Reaccidn Total de Tristeza Masculino 17 29.12 6.60
Femenino 8 27.88 7.97
Tiempo de Reaccion Total de Neutro Masculino 17 27.71 558
Femenino 8 27.88 6.98

Nota: Elaboracién propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental. N=25.
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La Tabla 33 muestra los resultados del Tiempo de Reaccion de acuerdo al sexo. Se pudo observar que las

mujeres suelen ser mas rapidas para detectar las emociones de alegria y tristeza. Sin embargo, para neutro,

ambos sexos tuvieron una puntuacion parecida por lo que se infiere que, tanto hombres como mujeres tiene la

misma velocidad a la hora de seleccionar el boton. Por otro lado, no se encontré ninguna diferencia

significativa en ninguna de las emociones.

Tabla N0.33.  Respuestas Totales de acuerdo al sexo en Estimulos Visuales.

Sexo N X SD
Respuestas Totales de Alegria Masculino 17 9.35 1.27
Femenino 8 9.00 1.31
Respuestas Totales de Tristeza Masculino 17 6.41 2.73
Femenino 8 7.88 1.64
Respuestas Totales de Neutro Masculino 17 8.00 2.12
Femenino 8 8.50 1.77

Nota: Elaboracidn propia a partir de los resultados recabados en la fase experimental. N=25.
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El C uadro 23 da a conocer los resultados de las Respuestas Totales de acuerdo al sexo. Se puede observar

que entre los sexos existe una diferencia minima entre la deteccién de las emociones.

C. Maodulo de Asociacion entre medidas corticales y estados animicos inducidos

mediante el uso de estimulos audiovisuales en jovenes universitarios

El objetivo del presente estudio fue identificar la aparicion de las ondas alfa como una respuesta de
relajacion ante la presentacion de dos tipos de estimulos, uno musical y el otro con colores; para tal efecto, se
utilizaron tres indicadores electrofisioldgicos describirlos.

Los resultados para el estimulo visual fueron los siguientes, (ver Tavbla 34) la media de segundos en el
estado de relajacién fue para las derivaciones frontales encontramos para AF3= 48.08 DS=16.13, AF4=47.72
DS=15.92, y para las derivaciones occipitales 01=50.40 DS=16.96, 02=50.64 DS=19.46.

Tabla No.34. Segundos totales de presencia de onda alfa con estimulos visuales
Variable N Minimo  Mé&ximo X SD
SEGUNDOS TOTAL DE AF3
25 13 84 48.08 16.137
SEGUNDOS TOTAL DE AF4
25 13 84 47.72 15.920
SEGUNDOS TOTAL DE O1
25 19 92 50.40 16.963
SEGUNDOS TOTAL DE 02
25 21 92 50.64 19.466

Nota: Elaboracion propia a partir de datos del estudio; N=25

Por lo tanto, la tabla muestra que para los estimulos visuales la media de segundos en las derivaciones
occipitales se muestra mayor indice de segundos alfa con respecto a la relajacion.

Los resultados para el estimulo auditivo en promedio de segundos en el estado de relajacién fueron para
las derivaciones frontales encontramos para AF3= 55.08 DS=28.82, AF4=54.72 DS=28.14, y para las
derivaciones occipitales 01=53.96 DS=27.21, 02=58.96 DS=29.38, como se muestra en la Tabla 35.

Tabla No.35.  Segundos totales de presencia de onda alfa con estimulos auditivos

Variable N Minimo  Méaximo X SD
SEGUNDOS TOTAL DE AF3 25 0 99 55.08 28.823
SEGUNDOS TOTAL DE AF4 25 0 99 54.72 28.143
SEGUNDOS TOTAL DE O1 25 0 103 53.96 27.211
SEGUNDOS TOTAL DE 02 25 0 98 58.96 29.386

Nota: Elaboracién propia a partir de datos del estudio; N=25
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La Tabla 35 presenta los resultados de estimulos auditivos y la cantidad total de segundos
presentados de la onda alfa, se aprecia que la media del electrodo O2 obtuvo mayor indice de segundos
percibidos, seguido por el electrodo AF3.

Para la variable del primer segundo en que se evidencio la onda alfa frente a la presentacion de estimulos
visuales en las derivaciones frontales y occipitales se presentan en la Tabla 36. Las derivaciones frontales son:
AF3=5.44 DS=5.85, AF4=5.04 DS=6.18; y para las derivaciones occipitales se presenta: 01=4.24 DS=4.32,
02=2.76 DS=2.93.

Tabla N0.36. Primer segundo de presencia de onda alfa con estimulos visuales

Variable N  Minimo Maximo X SD
PRIMER SEGUNDO AF3 . 0 24 5.44 5.856
PRIMER SEGUNDO AF4 25 0 24 5.04 6.185
PRIMER SEGUNDO 01 - 0 16 424 4323
PRIMER SEGUNDO 02 25 0 9 2.76 2.934

Nota: Fuente elaboracion propia a partir de datos del EEG; N=25

Los datos indican que para los electrodos de derivacidn occipital se present6 de forma mas rapida la onda
alfa con respecto a los segundos iniciales a la derivacion frontal.

Para los estimulos auditivos se presentan los datos recopilados del primer segundo de la presentacion de la
onda alfa para la derivacion frontal los resultados son: AF3=4.08 DS=4.21, AF4=3.96 DS=4.07; para la
derivacion occipital los resultados fueron: 01=5.24 DS=6.34, 02=4.72 DS=5.14.

Tabla No.37. Primer segundo de presencia de onda alfa con estimulos auditivos

Variable N Minimo  Mé&ximo X SD
PRIMER SEGUNDO AF3 25 0 15 4.08 4212
PRIMER SEGUNDO AF4 25 0 15 3.96 4.077
PRIMER SEGUNDO 01 25 0 26 5.24 6.346
PRIMER SEGUNDO 02 25 0 21 4.72 5.144

Nota: Fuente elaboracion propia a partir de datos del EEG; N=25

Para la aparicion de la onda alfa con respecto a la estimulacion auditiva, se evidencia que hubo mayor

rapidez de percepcion en las derivaciones frontales con respecto a las derivaciones occipitales.
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Dentro de la medicién de promedios de la variable de aparicion de la onda alfa se demuestra que en las
derivaciones frontales y occipitales hay mayor rapidez para la deteccién en los electrodos pares (hemisferio
derecho) en comparacién de los electrodos impares (hemisferio izquierdo). Esto se puede evidenciar tanto

para los estimulos visuales (colores) como para los estimulos auditivos (mdsica).

La dominancia de segundos se interpreta como el segundo en que la onda alfa inicio a ser predominante o
consistente en la duracion de la presentacion de estimulos visuales; las derivaciones frontales se muestran en
la Tabla 38, estas son: AF3=201.08 DS=23.36, AF4=201.20 DS=22.80; las derivaciones occipitales son:
01=199.56 DS=23.47, 02=198.24 DS=24.74.

Tabla N0.38. Inicio de dominancia de onda alfa con estimulos visuales

Variable N Minimo Méaximo X SD

DOMINANCIA DE SEGUNDOS AF3

25 137 257 201.08 23.368
DOMINANCIA DE SEGUNDOS AF4

25 137 257 201.20 22.800
DOMINANCIA DE SEGUNDOS 01

25 156 245 199.56 23.470
DOMINANCIA DE SEGUNDOS 02

25 162 261 198.24 24.742

Nota: Fuente elaboracion propia a partir de datos del EEG; N=25

Los resultados para el dominio de la secuencia de la onda alfa en el estimulo auditivo se muestran en el
Tabla 39, la media de segundos en el estado de relajacion fue para las derivaciones frontales encontramos
para AF3= 223.04 DS=91.06, AF4=224.37 DS=90.92, y para las derivaciones occipitales 01=233.71
DS=93.09, 02=234.00 DS=93.19.

Tabla N0.39. Inicio de dominancia de onda alfa con estimulos auditivos

Variable N Minimo  Mé&ximo X SD
DOMINANCIA DE SEGUNDOS AF3 25 0 294 92304 91.060
DOMINANCIA DE SEGUNDOS AF4 25 0 293 924,37 90.929
DOMINANCIA DE SEGUNDOS 01 25 0 297 93371 93.098
DOMINANCIA DE SEGUNDOS 02 25 0 297 934,00 93.195

Nota: Fuente elaboracion propia a partir de datos del EEG; N=25

La Tabla 39, muestra que la dominancia de la onda alfa en la duracion de la presentacion de estimulos
auditivos fue mayor en las derivaciones frontales que con respecto a las derivaciones occipitales, con al

menos medias con 10 segundos de diferencia.
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Maodulo de Estimulacion de estados animicos mediante componentes visuales

1. Preprocesamiento de los datos. Previo al proceso de clasificacion, las sefiales EEG fueron

pre-procesadas con el objetivo de eliminar la mayor cantidad de ruido posible. En la Figura # 9 podemos ver 1

segundo de la sefal leida por el EMOTIV. Luego en la Figura 10 podemos ver 1 segundo de la sefial leida por

EMOTIV al aplicar un filtro de banda para eliminar el ruido.

Figura 44. Lectura del electrodo F3 durante toda la experimentacion.
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Figura 45. Lectura del electrodo F3 durante toda la experimentacién luego de aplicarle un filtro de banda
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2. Seleccién de ajustes para modelos de prediccion. Para asegurarse que los modelos no
contaran con sobreajuste o fueran demasiado generalizados se necesitaba contar con los ajustes exactos para
su prediccion, los ajustes que se decidi6 utilizar se pueden observar en la Tabla 40. Se realizaron pruebas de
validacion cruzada con ayuda del método GridSearchCV y se encontrd que los siguientes valores para los

parametros iniciales, eran los dptimos y mas importantes para cada modelo de cada imagen.

Tabla No.40.  Pardmetros utilizados por el algoritmo de regresion de aumento de gradiente

Parametros iniciales a utilizar en el método de regresién de reduccién de gradiente

Efecto que tiene el resultado de cada arbol en el siguiente arbol

Numero maximo de arboles a crear

Numero minimo de observaciones tomar en cuenta una hoja del arbol

Numero minimo de caracteristicas para hacer una division

Numero minimo de observaciones para dividir un nodo

Profundidad maxima del arbol

Tabla No.41.  Resultado de obtencién de valores 6ptimos para el efecto de un arbol sobre el siguiente.

Efecto que tiene el resultado de cada

Imagen arbol en el siguiente arbol
Imagen 1, asco 0.04
Imagen 2, enojo 0.05

Imagen 3, felicidad 0.1
Imagen 4, ira 0.05
Imagen 5, neutro 0.02
Imagen 6, sorpresa 0.02
Imagen 7, tristeza 0.04
Imagen 8, asco 0.05
Imagen 9, enojo 0.02
Imagen 10, felicidad 0.1
Imagen 11, ira 0.05
Imagen 12, neutro 0.1
Imagen 13, sorpresa 0.05
Imagen 14, tristeza 0.1
Imagen 15, asco 0.1
Imagen 16, enojo 0.04
Imagen 17, felicidad 0.05
Imagen 18, ira 0.05
Imagen 19, neutro 0.02
Imagen 20, sorpresa 0.1
Imagen 21, tristeza 0.04
Imagen 22, asco 0.04
Imagen 23, enojo 0.05
Imagen 24, felicidad 0.04
Imagen 25, ira 0.1




cont. Tabla No. 41
Efecto que tiene el resultado de cada

arbol en el siguiente arbol

Imagen 26, neutro 0.05
Imagen 27, sorpresa 0.02
Imagen 28, tristeza 0.1
Imagen 29, asco 0.1
Imagen 30, enojo 0.05
Imagen 31, felicidad 0.04
Imagen 32, ira 0.1
Imagen 33, neutro 0.05
Imagen 34, sorpresa 0.05
Imagen 35, tristeza 0.1
Imagen 36, asco 0.1
Imagen 37, enojo 0.05
Imagen 38, felicidad 0.02
Imagen 39, ira 0.1
Imagen 40, neutro 0.1
Imagen 41, sorpresa 0.04
Imagen 42, tristeza 0.04
Imagen 43, asco 0.1
Imagen 44, enojo 0.1
Imagen 45, felicidad 0.04
Imagen 46, ira 0.1
Imagen 47, neutro 0.05
Imagen 48, sorpresa 0.1
Imagen 49, tristeza 0.05
Imagen 50, asco 0.04
Imagen 51, enojo 0.1
Imagen 52, felicidad 0.04
Imagen 53, ira 0.02
Imagen 54, neutro 0.1
Imagen 55, sorpresa 0.04
Imagen 56, tristeza 0.1
Imagen 57, asco 0.1
Imagen 58, enojo 0.1
Imagen 59, felicidad 0.05
Imagen 60, ira 0.02
Imagen 61, neutro 0.02
Imagen 62, sorpresa 0.1
Imagen 63, tristeza 0.02
Imagen 64, asco 0.05
Imagen 65, enojo 0.05
Imagen 66, felicidad 0.05
Imagen 67, ira 0.02
Imagen 68, neutro 0.1
Imagen 69, sorpresa 0.02
Imagen 70, tristeza 0.1
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Tabla No.42.  Resultado de obtencidn de valores 6ptimos para la cantidad maxima de arboles a crear.

Numero maximo de arboles a

Imagen crear
Imagen 1, asco 400
Imagen 2, enojo 400
Imagen 3, felicidad 100
Imagen 4, ira 400
Imagen 5, neutro 400
Imagen 6, sorpresa 400
Imagen 7, tristeza 400
Imagen 8, asco 400
Imagen 9, enojo 400
Imagen 10, felicidad 100
Imagen 11, ira 400
Imagen 12, neutro 100
Imagen 13, sorpresa 400
Imagen 14, tristeza 100
Imagen 15, asco 400
Imagen 16, enojo 1000
Imagen 17, felicidad 100
Imagen 18, ira 100
Imagen 19, neutro 1000
Imagen 20, sorpresa 100
Imagen 21, tristeza 400
Imagen 22, asco 700
Imagen 23, enojo 700
Imagen 24, felicidad 700
Imagen 25, ira 100
Imagen 26, neutro 700
Imagen 27, sorpresa 700
Imagen 28, tristeza 400
Imagen 29, asco 100
Imagen 30, enojo 700
Imagen 31, felicidad 400
Imagen 32, ira 100
Imagen 33, neutro 400
Imagen 34, sorpresa 400
Imagen 35, tristeza 100
Imagen 36, asco 100
Imagen 37, enojo 400
Imagen 38, felicidad 700
Imagen 39, ira 100
Imagen 40, neutro 100




cont. Tabla No. 42

NuUmero maximo de arboles a

crear

Imagen 41, sorpresa 400
Imagen 42, tristeza 400
Imagen 43, asco 100
Imagen 44, enojo 100
Imagen 45, felicidad 400
Imagen 46, ira 100
Imagen 47, neutro 400
Imagen 48, sorpresa 100
Imagen 49, tristeza 100
Imagen 50, asco 400
Imagen 51, enojo 100
Imagen 52, felicidad 700
Imagen 53, ira 1000
Imagen 54, neutro 100
Imagen 55, sorpresa 1000
Imagen 56, tristeza 100
Imagen 57, asco 100
Imagen 58, enojo 100
Imagen 59, felicidad 100
Imagen 60, ira 400
Imagen 61, neutro 400
Imagen 62, sorpresa 400
Imagen 63, tristeza 100
Imagen 64, asco 700
Imagen 65, enojo 400
Imagen 66, felicidad 700
Imagen 67, ira 400
Imagen 68, neutro 400
Imagen 69, sorpresa 100
Imagen 70, tristeza 700
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Tabla No.43.  Resultado de obtencidn de valores 6ptimos para la profundidad maxima de un arbol.

Imagen Profundidad maxima del arbol

Imagen 1, asco 13
Imagen 2, enojo 13
Imagen 3, felicidad 5
Imagen 4, ira 13
Imagen 5, neutro 7
Imagen 6, sorpresa 5
Imagen 7, tristeza 7
Imagen 8, asco 9
Imagen 9, enojo 9
Imagen 10, felicidad 11
Imagen 11, ira 9
Imagen 12, neutro 7
Imagen 13, sorpresa 5
Imagen 14, tristeza 7
Imagen 15, asco 9
Imagen 16, enojo 5
Imagen 17, felicidad 9
Imagen 18, ira 9
Imagen 19, neutro 11
Imagen 20, sorpresa 7
Imagen 21, tristeza
Imagen 22, asco 11
Imagen 23, enojo
Imagen 24, felicidad
Imagen 25, ira
Imagen 26, neutro 13
Imagen 27, sorpresa 13
Imagen 28, tristeza
Imagen 29, asco
Imagen 30, enojo 11
Imagen 31, felicidad 9
Imagen 32, ira 13
Imagen 33, neutro
Imagen 34, sorpresa 7
Imagen 35, tristeza 11
Imagen 36, asco 7
Imagen 37, enojo 5
Imagen 38, felicidad 5
Imagen 39, ira 9
Imagen 40, neutro 7
Imagen 41, sorpresa 11




cont. Tabla No. 43

Imagen Profundidad maxima del arbol
Imagen 42, tristeza 11
Imagen 43, asco
Imagen 44, enojo
Imagen 45, felicidad
Imagen 46, ira 13
Imagen 47, neutro 11
Imagen 48, sorpresa 9
Imagen 49, tristeza 7
Imagen 50, asco 7
Imagen 51, enojo 9
Imagen 52, felicidad 9
Imagen 53, ira 7
Imagen 54, neutro 11
Imagen 55, sorpresa 13
Imagen 56, tristeza 11
Imagen 57, asco 11
Imagen 58, enojo 9
Imagen 59, felicidad 11
Imagen 60, ira 11
Imagen 61, neutro
Imagen 62, sorpresa 9
Imagen 63, tristeza 13
Imagen 64, asco 7
Imagen 65, enojo 7
Imagen 66, felicidad 5
Imagen 67, ira 5
Imagen 68, neutro 7
Imagen 69, sorpresa 7
Imagen 70, tristeza 13
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Tabla No.44.

Resultado de obtencién de valores 6ptimos para el nimero minimo de observaciones para
tomar en cuenta una hoja de un arbol.

Numero minimo de observaciones

tomar en cuenta una hoja del arbol

Imagen 1, asco 90
Imagen 2, enojo 90
Imagen 3, felicidad 50
Imagen 4, ira 90
Imagen 5, neutro 50
Imagen 6, sorpresa 50
Imagen 7, tristeza 70
Imagen 8, asco 50
Imagen 9, enojo 50
Imagen 10, felicidad 50
Imagen 11, ira 50
Imagen 12, neutro 50
Imagen 13, sorpresa 50
Imagen 14, tristeza 50
Imagen 15, asco 90
Imagen 16, enojo 50
Imagen 17, felicidad 50
Imagen 18, ira 50
Imagen 19, neutro 70
Imagen 20, sorpresa 50
Imagen 21, tristeza 50
Imagen 22, asco 90
Imagen 23, enojo 90
Imagen 24, felicidad 90
Imagen 25, ira 50
Imagen 26, neutro 70
Imagen 27, sorpresa 50
Imagen 28, tristeza 90
Imagen 29, asco 50
Imagen 30, enojo 50
Imagen 31, felicidad 50
Imagen 32, ira 50
Imagen 33, neutro 50
Imagen 34, sorpresa 50
Imagen 35, tristeza 50
Imagen 36, asco 50
Imagen 37, enojo 50
Imagen 38, felicidad 70
Imagen 39, ira 50




cont. Tabla No. 44
Numero minimo de observaciones

tomar en cuenta una hoja del arbol

Imagen 40, neutro 70
Imagen 41, sorpresa 70
Imagen 42, tristeza 50
Imagen 43, asco 50
Imagen 44, enojo 50
Imagen 45, felicidad 70
Imagen 46, ira 70
Imagen 47, neutro 90
Imagen 48, sorpresa 50
Imagen 49, tristeza 50
Imagen 50, asco 50
Imagen 51, enojo 70
Imagen 52, felicidad 90
Imagen 53, ira 70
Imagen 54, neutro 50
Imagen 55, sorpresa 70
Imagen 56, tristeza 50
Imagen 57, asco 50
Imagen 58, enojo 50
Imagen 59, felicidad 70
Imagen 60, ira 70
Imagen 61, neutro 50
Imagen 62, sorpresa 50
Imagen 63, tristeza 50
Imagen 64, asco 50
Imagen 65, enojo 70
Imagen 66, felicidad 50
Imagen 67, ira 50
Imagen 68, neutro 50
Imagen 69, sorpresa 50
Imagen 70, tristeza 50
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Tabla No.45.

Resultado de obtencién de valores 6ptimos para el nimero minimo de caracteristicas para
poder realizar una divisiéon en un arbol.

Numero minimo de

caracteristicas para hacer una
division

Imagen 1, asco

Imagen 2, enojo

Imagen 3, felicidad

Imagen 4, ira

Imagen 5, neutro

Imagen 6, sorpresa

Imagen 7, tristeza

Imagen 8, asco

Imagen 9, enojo

Imagen 10, felicidad

Imagen 11, ira

Imagen 12, neutro

Imagen 13, sorpresa

Imagen 14, tristeza

Imagen 15, asco

Imagen 16, enojo

Imagen 17, felicidad

Imagen 18, ira

Imagen 19, neutro

Imagen 20, sorpresa

Imagen 21, tristeza

Imagen 22, asco

Imagen 23, enojo

Imagen 24, felicidad

Imagen 25, ira

Imagen 26, neutro

Imagen 27, sorpresa

Imagen 28, tristeza

Imagen 29, asco

Imagen 30, enojo

Imagen 31, felicidad

Imagen 32, ira

Imagen 33, neutro

Imagen 34, sorpresa

Imagen 35, tristeza

Imagen 36, asco

Imagen 37, enojo
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Imagen 38, felicidad




cont. Tabla No. 45
Numero minimo de

caracteristicas para hacer una
division
4

Imagen 39, ira

Imagen 40, neutro

Imagen 41, sorpresa

Imagen 42, tristeza

Imagen 43, asco

Imagen 44, enojo

Imagen 45, felicidad

Imagen 46, ira

Imagen 47, neutro

Imagen 48, sorpresa

Imagen 49, tristeza

Imagen 50, asco

Imagen 51, enojo

Imagen 52, felicidad

Imagen 53, ira

Imagen 54, neutro

Imagen 55, sorpresa

Imagen 56, tristeza

Imagen 57, asco

Imagen 58, enojo

Imagen 59, felicidad

Imagen 60, ira

Imagen 61, neutro

Imagen 62, sorpresa

Imagen 63, tristeza

Imagen 64, asco

Imagen 65, enojo

Imagen 66, felicidad

Imagen 67, ira

Imagen 68, neutro

Imagen 69, sorpresa

B O B O T I [ O O 2 T I e T~ O ) S I I [ O I 1= 2 T 2 B S I~ O ) (O g [

Imagen 70, tristeza
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Tabla No.46.

Resultado de obtencion de valores 6ptimos para el nimero minimo de observaciones

necesarias para dividir un nodo.

Numero minimo de observaciones para

dividir un nodo

Imagen 1, asco 70
Imagen 2, enojo 84
Imagen 3, felicidad 56
Imagen 4, ira 56
Imagen 5, neutro 98
Imagen 6, sorpresa 56
Imagen 7, tristeza 98
Imagen 8, asco 56
Imagen 9, enojo 70
Imagen 10, felicidad 98
Imagen 11, ira 70
Imagen 12, neutro 70
Imagen 13, sorpresa 84
Imagen 14, tristeza 56
Imagen 15, asco 56
Imagen 16, enojo 98
Imagen 17, felicidad 84
Imagen 18, ira 70
Imagen 19, neutro 70
Imagen 20, sorpresa 84
Imagen 21, tristeza 70
Imagen 22, asco 56
Imagen 23, enojo 70
Imagen 24, felicidad 98
Imagen 25, ira 56
Imagen 26, neutro 84
Imagen 27, sorpresa 84
Imagen 28, tristeza 70
Imagen 29, asco 56
Imagen 30, enojo 98
Imagen 31, felicidad 56
Imagen 32, ira 70
Imagen 33, neutro 84
Imagen 34, sorpresa 98
Imagen 35, tristeza 98
Imagen 36, asco 84
Imagen 37, enojo 84
Imagen 38, felicidad 98
Imagen 39, ira 98




cont. Tabla No. 46

Numero minimo de observaciones para

dividir un nodo

Imagen 40, neutro 56
Imagen 41, sorpresa 84
Imagen 42, tristeza 84
Imagen 43, asco 98
Imagen 44, enojo 84
Imagen 45, felicidad 84
Imagen 46, ira 98
Imagen 47, neutro 98
Imagen 48, sorpresa 84
Imagen 49, tristeza 56
Imagen 50, asco 84
Imagen 51, enojo 98
Imagen 52, felicidad 98
Imagen 53, ira 70
Imagen 54, neutro 84
Imagen 55, sorpresa 84
Imagen 56, tristeza 70
Imagen 57, asco 98
Imagen 58, enojo 56
Imagen 59, felicidad 98
Imagen 60, ira 70
Imagen 61, neutro 98
Imagen 62, sorpresa 84
Imagen 63, tristeza 56
Imagen 64, asco 84
Imagen 65, enojo 98
Imagen 66, felicidad 84
Imagen 67, ira 98
Imagen 68, neutro 84
Imagen 69, sorpresa 70
Imagen 70, tristeza 84
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3.

Efectividad de los modelos. Para poder encontrar la efectividad de estos modelos se utilizd

el método de error cuadratico medio, de manera que pudiéramos saber qué tanto se ajustaba nuestra regresion

a los datos. Los datos que se obtuvieron fueron los siguientes:

Tabla No.47.

Error cuadratico medio de predicciones realizadas por los modelos por imagen.

Error cuadratico medio para

Imagen modelos de imagenes mostradas
Imagen 1, asco 0.010
Imagen 2, enojo 0.011

Imagen 3, felicidad 0.011
Imagen 4, ira 0.012
Imagen 5, neutro 0.011
Imagen 6, sorpresa 0.011
Imagen 7, tristeza 0.011
Imagen 8, asco 0.082
Imagen 9, enojo 0.078
Imagen 10, felicidad 0.082
Imagen 11, ira 0.081
Imagen 12, neutro 0.073
Imagen 13, sorpresa 0.070
Imagen 14, tristeza 0.087
Imagen 15, asco 0.010
Imagen 16, enojo 0.011
Imagen 17, felicidad 0.010
Imagen 18, ira 0.011
Imagen 19, neutro 0.013
Imagen 20, sorpresa 0.010
Imagen 21, tristeza 0.011
Imagen 22, asco 0.087
Imagen 23, enojo 0.093
Imagen 24, felicidad 0.090
Imagen 25, ira 0.099
Imagen 26, neutro 0.011
Imagen 27, sorpresa 0.089
Imagen 28, tristeza 0.011
Imagen 29, asco 0.074
Imagen 30, enojo 0.079
Imagen 31, felicidad 0.076
Imagen 32, ira 0.073
Imagen 33, neutro 0.077
Imagen 34, sorpresa 0.072
Imagen 35, tristeza 0.073
Imagen 36, asco 0.013




cont. Tabla No. 47
Error cuadratico medio para

modelos de imagenes mostradas

Imagen 37, enojo 0.012
Imagen 38, felicidad 0.011
Imagen 39, ira 0.100
Imagen 40, neutro 0.011
Imagen 41, sorpresa 0.096
Imagen 42, tristeza 0.011
Imagen 43, asco 0.010
Imagen 44, enojo 0.099
Imagen 45, felicidad 0.084
Imagen 46, ira 0.010
Imagen 47, neutro 0.011
Imagen 48, sorpresa 0.097
Imagen 49, tristeza 0.085
Imagen 50, asco 0.081
Imagen 51, enojo 0.086
Imagen 52, felicidad 0.084
Imagen 53, ira 0.092
Imagen 54, neutro 0.010
Imagen 55, sorpresa 0.076
Imagen 56, tristeza 0.081
Imagen 57, asco 0.092
Imagen 58, enojo 0.089
Imagen 59, felicidad 0.069
Imagen 60, ira 0.064
Imagen 61, neutro 0.056
Imagen 62, sorpresa 0.063
Imagen 63, tristeza 0.075
Imagen 64, asco 0.075
Imagen 65, enojo 0.069
Imagen 66, felicidad 0.067
Imagen 67, ira 0.067
Imagen 68, neutro 0.095
Imagen 69, sorpresa 0.081
Imagen 70, tristeza 0.053
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4, Algoritmo de integracion. Por ultimo, se realizd un algoritmo capaz de integrar los
diferentes médulos, de manera que se pudiera tener una lectura en tiempo real de la emocidn que estuviera
sintiendo el sujeto para que el modelo de prediccién pudiera reaccionar de manera inteligente y mostrar la
imagen que mas se acoplara al estado animico que se busca lograr. El diagrama de flujo de dicho algoritmo es

el siguiente:

Diagrama de flujo de algoritmo para mostrar estimulos visuales de manera inteligente.

Ingreso de datos
obtenidos en la
prueba LSB50

1

Mostrar color
para llegar al
estado de
relajacion
Cambiar color de ¢
manera aleatoria Lectura de
asegurando que EMOTIV Y
no sea el mismo aplicacion de filtro
que se muestra y wavelets
en ese momento ¢

Lectura de estado
de relajacion con
modelo de
prediccion

sta relajado @
sujeto?

Lectura de
EMOTIVy
aplicacion de filtro

Lectura de estado
animico con
modelo de
prediccion

v

Encontrar mejor
imagen a mostrar
con modelo de
prediccion

v

Mostrar mejor
imagen elegida
por el modelo de
prediccion




friedman_mse = 0.004
samples = 3.4%
wale = -0.003
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5. Ejemplos de arboles de algoritmo de regresor de aumento de gradiente. A continuacion, se
puede observar ejemplos visuales de alguno de los arboles finales que creo el algoritmo de aumento de
gradiente. En la Figura 12 se puede observar la representacion del arbol que se cred para el modelo
correspondiente a la Imagen 3 -ver Tabla 42- que representaba felicidad y en la Figura 13 se puede observar la
representacion del arbol que se creo para el modelo correspondiente a la Figura 46 que representaba asco.

Figura 46. Representacion de una porcion del arbol creado para el modelo
correspondiente a la Imagen 3 —ver Tabla 42- que representaba felicidad.

Triedman_mse = 0.006
samples = 2.1%
wadue = -0.008
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Figura 47. Representacion de una porcion del arbol creado para el modelo

correspondiente a la imagen 3 que representaba felicidad.

wvalor inicial = 0.72
friedman_mse = 0.0
samples = 12 3%
value = -0.0

¥
1] Tedman_mse = 0.0 friediman_mse = 0,005 friedman_mse = 0,004
samples = 6.2% samples = 3.1% ‘samples = 3.5%
value = 0.0 value = -0.006 value = 0.002
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Maodulo de Estimulacion de emociones e induccion al estado de relajacion mediante

componentes auditivos

1. Preprocesamiento de datos. Previo al proceso de clasificacion, se procesaron las sefiales

EEG para eliminar la mayor cantidad de ruido posible. En la siguiente figura se observa un segundo de lectura

de EMOTIV.
Figura 48. Lectura de electrodo F3 durante la experimentacion
17F2220 - Lectura de Electrodo F3
E g
<L -+
T T T T T
Oe+00 1e+05 2e+05 3e+05 4e+05
Tiempo (ms)
2. Seleccién de ajustes para modelos de prediccién. Para eliminar el sobreajuste o la

generalizacion de los modelos fue necesario utilizar la cantidad correcta de pardmetros para su prediccion,

para lo cual fueron realizadas pruebas de validacion cruzada utilizando el método GridSearchCV y fueron

encontrados los siguientes parametros que optimizan el modelo de cada estimulo:

1.
2
3
4,
5

6.

Tasa de aprendizaje

Cantidad minima de observaciones para validacion de hojas
Profundidad méxima del &rbol

Cantidad méxima de arboles

Cantidad minima de observaciones para division de una hoja

Maximo de caracteristicas

El valor de cada pardmetro listado anteriormente para cada estimulo pueden observarse en la siguiente

Tabla:
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Tabla No.48.  Taza de aprendizaje (Efecto del resultado de un arbol sobre el siguiente)

Tazade

Estimulos aprendizaje
Family Tradition 0.02
Mature Sounds 0.1
Everythings Nice 0.02
Cue 0.02
The Time Is Now 0.05
Afrola 0.05
Hooky With Sloane 0.05
Darling Ranch 0.02
Getting There 0.02
Country Blues 0.02
Big Cars 0.04
Frequency 0.1
Brahms Lullaby 0.04
Doctor True 0.04
It_s Coming 0.04
By The Pool 0.02
Ukulele Hakuna Matata 0.04
Do It 0.04
Para Santo Domingo 0.04
Beginning 0.02
HeartBreaking 0.02
New York 0.04
All Aboard 0.05
Epic Theme No .1 0.04
Enuff Para Mi 0.1
Big Wheel 0.05
Battleground 0.04

Far Away 0.05
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Tabla No.49.  Cantidad minima de observaciones por estimulo para validez

de hojas del arbol correspondiente

Minimo de observaciones

Estimulos para validez de hojas
Family Tradition 90
Mature Sounds 50
Everythings Nice 50
Cue 50
The Time Is Now 90
Afrola 90
Hooky With Sloane 70
Darling Ranch 90
Getting There 90
Country Blues 90
Big Cars 90
Frequency 70
Brahms Lullaby 50
Doctor True 90
It_s Coming 50
By The Pool 90
Ukulele Hakuna Matata 90
Do It 90
Para Santo Domingo 90
Beginning 70
HeartBreaking 90
New York 70
All Aboard 70
Epic Theme No .1 50
Enuff Para Mi 50
Big Wheel 50
Battleground 90

Far Away 90
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Tabla No.50.  Cantidad éptima de la profundidad maxima de un arbol por estimulo
Profundidad

maxima de un

Estimulos arbol
Family Tradition 11
Mature Sounds 11
Everythings Nice 13
Cue 13
The Time Is Now 7
Afrola 9
Hooky With Sloane 13
Darling Ranch 9
Getting There 7
Country Blues 11
Big Cars 9
Frequency 9
Brahms Lullaby 5
Doctor True 13
It_s Coming 9
By The Pool 13
Ukulele Hakuna Matata 9
Do It 11
Para Santo Domingo 7
Beginning 11
HeartBreaking 11
New York 11
All Aboard 5
Epic Theme No .1 11
Enuff Para Mi 13
Big Wheel 7
Battleground 13

Far Away 11
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TablaNo.51.  Cantidad maxima de arboles a crear por estimulo

Cantidad
méxima de

Estimulos arboles
Family Tradition 1000
Mature Sounds 100
Everythings Nice 700
Cue 700
The Time Is Now 400
Afrola 700
Hooky With Sloane 700
Darling Ranch 700
Getting There 700
Country Blues 1000
Big Cars 400
Frequency 100
Brahms Lullaby 700
Doctor True 400
It_s Coming 400
By The Pool 700
Ukulele Hakuna Matata 1000
Do It 700
Para Santo Domingo 700
Beginning 700
HeartBreaking 1000
New York 400
All Aboard 400
Epic Theme No .1 400
Enuff Para Mi 700
Big Wheel 400
Battleground 400

Far Away 400
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Tabla No.52.  Cantidad minima de observaciones necesarias para division de una hoja
Cantidad
minima de

observaciones

para division

Estimulos de una hoja
Family Tradition 500
Mature Sounds 500
Everythings Nice 500
Cue 500
The Time Is Now 500
Afrola 500
Hooky With Sloane 500
Darling Ranch 500
Getting There 500
Country Blues 500
Big Cars 500
Frequency 500
Brahms Lullaby 500
Doctor True 500
It_s Coming 500
By The Pool 500
Ukulele Hakuna Matata 500
Do It 500
Para Santo Domingo 500
Beginning 500
HeartBreaking 500
New York 700
All Aboard 500
Epic Theme No .1 500
Enuff Para Mi 900
Big Wheel 500
Battleground 500

Far Away 500
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Tabla No.53.  Cantidad maxima de caracteristicas para poder realizar una divisioén en un arbol

Cantidad
maxima de
Estimulos caracteristicas
Family Tradition 4

Mature Sounds
Everythings Nice
Cue
The Time Is Now
Afrola
Hooky With Sloane
Darling Ranch
Getting There
Country Blues
Big Cars
Frequency
Brahms Lullaby
Doctor True
It_s Coming
By The Pool
Ukulele Hakuna Matata
Do It
Para Santo Domingo
Beginning
HeartBreaking
New York
All Aboard
Epic Theme No .1
Enuff Para Mi
Big Wheel
Battleground

R S T L R A A R A~ B B R U @ R S~ S S R N @) DR S~ G |

Far Away
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3. Efectividad de los modelos. Para encontrar la eficacia de los modelos correspondientes a
cada estimulo se utilizd el método de error cuadratico medio para analizar si el ajuste de la regresion era
correcto. El error cuadratico medio se puede observar en la siguiente tabla:

Tabla No.54.  Error cuadratico medio de predicciones realizadas por los modelos correspondientes a cada

estimulo

Estimulos MSE
Family Tradition 0.000257
Mature Sounds 0.000229
Everythings Nice 0.000264
Cue 0.000215
The Time Is Now 0.000306
Afrola 0.000395
Hooky With Sloane 0.000244
Darling Ranch 0.000221
Getting There 0.000195
Country Blues 0.000212
Big Cars 0.000223
Frequency 0.000209
Brahms Lullaby 0.000225
Doctor True 0.000267
It_s Coming 0.000201
By The Pool 0.000278
Ukulele Hakuna Matata 0.000252
Do It 0.000268
Para Santo Domingo 0.000363
Beginning 0.000232
HeartBreaking 0.000276
New York 0.000226
All Aboard 0.000208
Epic Theme No .1 0.00106
Enuff Para Mi 0.000281
Big Wheel 0.000207
Battleground 0.00024

Far Away 0.000215
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4, Algoritmo de Integracién. Para la integracion final, se desarroll6 un algoritmo que uniera los
distintos mddulos para tener una lectura en tiempo real del estado animico y el modelo de prediccién
reaccione inteligentemente presentando un estimulo acorde al objetivo. Puede observarse en la siguiente
figura el diagrama de flujo correspondiente:

Figura 49. Diagrama de flujo de algoritmo para estimulacion de componentes audiovisuales
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F. Maodulo de Analisis y comparacion de algoritmos supervisados y no supervisados

para la prediccién y clasificacion de un estado de relajacion

1. Preprocesamiento de los datos. Previo al proceso de clasificacion, las sefiales EEG leidas de
cada sujeto fueron pre-procesadas con el objetivo de eliminar la mayor cantidad de ruido posible y de igual
forma poder obtener qué tipo de onda predominé en cada segundo. En la Figura 9 se puede observar la sefial
leida por Emotiv durante la experimentacién. Luego, en la Figura 10 se puede observar la misma sefial luego
de aplicar un filtro de pasa banda para eliminar ruido y para poder obtener las frecuencias de todas las ondas
EEG (de 0 a 30 Hz). Por ultimo, en la Figura 11 se puede observar el resultado de esa misma onda al aplicar
la transformada de wavelets y de esta forma obtener qué tipo de onda estuvo presente en cada segundo de la
experimentacion.

Figura 50. Lectura del electrodo O1 durante la experimentacion
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Figura 51. Lectura del electrodo O1 luego de aplicar un filtro de banda
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Figura 52. Ondas presentes en el electrodo O1 en la experimentacion
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2. Algoritmos seleccionados. Se seleccionaron dos algoritmos de aprendizaje supervisado y
dos no supervisados, para poder generar una comparacién entre los dos tipos de algoritmos y entre cada uno
de ellos. Los algoritmos seleccionados fueron:

e  Supervisados

o Regresion Logistica (Logistic Regression)

o Maquinas de Soporte Vectorial (Support Vector Machines, SVM)
e  No Supervisados

o K-Medias (K-Means)

o Redes Neuronales (Neural Networks)

3. Eficacia de los algoritmos. Para obtener la eficacia de los algoritmos se utilizaron
caracteristicas que brinda la transformada de wavelets para cada tipo de onda EEG de cada electrodo de
acuerdo a cada observacion en un segundo de tiempo. Esto brinda un criterio de comparacion de qué tipo de
datos ayudan a aumentar ain mas la eficacia de los algoritmos seleccionados. Cabe destacar que la eficacia o
precision de los algoritmos fue calculada al medir la cantidad de aciertos y fallos que obtenia cada uno de los

algoritmos, con el conjunto de pruebas definidos.

Se utilizaron dos conjuntos de datos para el entrenamiento y la prueba de todos los algoritmos
seleccionados. El primer conjunto de datos utiliza informacién de todas las ondas como parametros y el
segundo conjunto compara la informacion anterior contra Unicamente los datos de la onda alfa, que es en
donde predomina un estado de relajacion. Los resultados se pueden observar en la Tabla 55.

Tabla No.55.  Porcentaje de precision obtenido de acuerdo a cada tipo de algoritmo por ondas

Algoritmo Ondas Delta, Theta, Alfa y Beta Onda Alfa
Regresion Logistica 59.68 % 59.42 %
Maquinas de Soporte Vectorial 59.60 % 60.09 %
K-Medias 56.34 % 56.34 %
Redes Neuronales 58.54 % 58.28%

Por otra parte, utilizando los datos recopilados para la experimentacion con cada tipo de estimulos

(visuales y auditivos) se obtuvieron los resultados que se pueden observar en la Tabla 56.
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Tabla No.56.  Porcentaje de precision obtenido de cada algoritmo segun el estimulo presentado

Algoritmo Estimulos Visuales Estimulos Auditivos
Regresion Logistica 55.12 % 78.41 %
Magquinas de Soporte Vectorial 59.92 % 71.89 %
K-Medias 53.95 % 63.44 %
Redes Neuronales 56.61 % 69.66 %
4, Documentacion. Por ultimo, La documentacion realizada permite una facil instalacién del

API existente y una guia para la utilizacién de los programas desarrollados para este modulo. Esta

documentacion se encuentra en el siguiente enlace: https://emotrix.github.io/Emotrix/.

G. Maodulo de Analisis y comparacién de algoritmos supervisados y no supervisados

para la prediccidn y clasificacion de las emociones de alegria y tristeza

1. Preprocesamiento de datos. Previo al proceso de clasificacion, las sefiales EEG fueron pre-
procesadas con el objetivo de eliminar la mayor cantidad de ruido posible. En la Figura 53 podemos ver un
segundo de la sefial leida por el emotiv. Luego en la Figura 54 podemos ver 1 segundo de la sefial leida por
emotiv al aplicar un filtro de banda para eliminar el ruido. A esto podemos aplicar wavelets y asi obtener qué

onda estuvo presente en cada segundo de la experimentacion, como vemos en la Figura 54.

Figura 53. Lectura del electrodo F3 durante toda la experimentacion.
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Figura 54. Lectura del electrodo F3 durante toda la experimentacion luego de aplicar un filtro de

banda
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Figura 55. Ondas presentes en el electrodo F3 a lo largo de la experimentacion.
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2. Algoritmos seleccionados. En la seleccién de algoritmos se busco tener dos algoritmos
supervisados y dos algoritmos no supervisados, para poder generar una comparacion entre los dos tipos de
algoritmos de lenguaje de maquinas que se tienen, ademas de poder comparar los cuatro algoritmos. Para esto

se eligieron los siguientes algoritmos:

1. Supervisados
i. Maquinas de soporte vectorial
ii. Regresion logistica
2. No Supervisados
i. K-medias
ii. Redes neuronales

3. Eficacia de los algoritmos. Para calcular la eficacia de los algoritmos se utilizaron diferentes
caracteristicas, para poder también tener una comparacion de qué tipo de datos nos ayudan a poder aumentar
aun mas nuestra eficacia. Esta fue calculada al medir la cantidad de aciertos y fallos que obtenia cada uno de

los algoritmos, con el conjunto de datos de prueba definido.

Para el entrenamiento de los algoritmos usamos 5 conjuntos de datos distintos. Los primeros dos son para
comparar el uso de todas las ondas como pardmetros para entrenar nuestros algoritmos contra solo la onda
alfa, donde se encuentran las emociones de alegria y tristeza. Podemos ver los resultados en las Tablas 57 al
60.

Los otros tre conjuntos de datos, era para probar la amplitud de las lecturas del emotiv al solo aplicarle un
filtro de banda, con diferentes ventanas de tiempo, 1 segundo, 2 segundos y 3 segundos, esto para tener menor
tiempo de procesamiento y poder tener modelos para predecir en un mejor tiempo real. Podemos ver los

resultados en las tablas de 57 al 60.

1. Utilizando los coeficientes obtenidos luego de aplicar la transformada de wavelets
Tabla No.57.  Eficacia del algoritmo de regresion logistica por ondas.

Estados emocionales Ondas Alfa, Beta, Onda Alfa
Deltay Theta
Alegria Tristeza Otro
X X 72.38% 70.83%
X X 58.48% 57.56%
X X 65.88% 65.48%
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Tabla No.58.  Eficacia del algoritmo de SVM por ondas.
Estados emocionales Ondas Alfa, Beta, Onda Alfa
Deltay Theta
Alegria Tristeza Otro
X X 71.31% 72.56%
X X 58.97% 58.63%
X X 63.88% 62.58%
Tabla No.59.  Eficacia del algoritmo de K-Medias por ondas.
Estados emocionales Ondas Alfa, Beta, Onda Alfa
Delta y Theta
Alegria Tristeza Otro
X
X 71.96% 70.49%
X X 54.94% 58.08%
X X 60.48% 60.34%
Tabla No.60.  Eficacia del algoritmo de redes neuronales por ondas.
Estados emaocionales Ondas Alfa, Beta, Onda Alfa
Deltay Theta
Alegria Tristeza Otro
X
X 71.88% 71.29%
X X 64.13% 64.76%
X X 65.75% 63.80%
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2. Utilizando los datos obtenidos por Emotiv y solo aplicando un filtro de banda
Tabla No.61.  Eficacia del algoritmo de regresion logistica por ventana de tiempo.
Estados emocionales Ventana de tiempo
Alegria Tristeza Otro 3 Segundos 2 Segundos 1 Segundo
X X 71.99% 70.95% 69.70%
X X 57.19% 55.70% 56.93%
X X 66.24% 64.16% 63.24%
Tabla No.62.  Eficacia del algoritmo de SVM por ventana de tiempo.
Estados emocionales Ventana de tiempo
Alegria Tristeza Otro 3 Segundos 2 Segundos 1 Segundo
X X 67.56% 65.19% 61.49%
X X 55.38% 55.58% 52.14%
X X 68.28% 64.43% 62.85%
Tabla No.63.  Eficacia del algoritmo de K-Medias por ventana de tiempo.
Estados emocionales Ventana de tiempo
Alegria Tristeza Otro 3 Segundos 2 Segundos 1 Segundo
X X 63.13% 63.19% 36.99%
X X 53.57% 53.45% 46.35%
X X 34.31% 34.69% 65.46%
Tabla No.64.  Eficacia del algoritmo de Redes Neuronales por ventana de tiempo.
Estados emocionales Ventana de tiempo
Alegria Tristeza Otro 3 Segundos 2 Segundos 1 Segundo
X X 65.88% 62.34% 48.23%
X X 54.18% 52.16% 44.21%
X X 63.11% 61.35% 31.19%




154

3. Separando los estimulos en auditivo y visual

Tabla No.65.  Eficacia de los 4 algoritmos utilizando la onda alfa.

Algoritmo Estados emocionalee Estimulo
Alegria Tristeza Visual Auditivo
Regresion logistica X X 66.67% 80.31%
SVM X X 67.28% 82.40%
k-medias X X 66.41% 74.21%
Redes neuronales X X 65.21% 70.34%
4, Documentacion realizada. Documentacién disponible y de acceso libre del proceso en

https://github.com/emotrix/Emotrix.

H. Maodulo de Desarrollo de SDK enfocado en el procesamiento de frecuencia cardiaca

para el reconocimiento de emociones y estado de relajacion

Se obtuvo un total de 2577 clasificaciones para la experimentacion con estimulacion de emociones. De las
clasificaciones, alrededor del 30% es para alegria y 17% para tristeza.
Tabla No.66.  Cantidad de emociones identificadas por los usuarios

Emocién Cantidad seleccionada
Alegria 846

Otros 1293

Tristeza 438

Total 2577

Para entrenar los algoritmos de aprendizaje de maquina, se seleccionaron solamente las clasificaciones que

se realizaron con un cambio de estado. Esto quiere decir que solamente se tomaron aquellas clasificaciones


https://github.com/emotrix/Emotrix
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gue cambiaron en comparacion al estado anterior. Por ejemplo, si un individuo seleccioné que se encontraba
alegre en ese momento, se tomoé esa clasificacion solamente si la clasificacion que habia realizado
anteriormente no era alegria, esto con el fin de limpiar la data que no presentaria alguna variacion durante la
medicion.

Tabla No.67.  Cantidad de emociones identificadas con variacion en el estado del individuo

Emocion Cantidad seleccionada
Alegria 274

Otros 674

Tristeza 95

Total 1043

El filtrado de Hamming y Blackman propone una solucién optima para la reduccién de ruido de la
medicién, manteniendo la visibilidad de la onda R, la cual identifica una pulsacion cardiaca. Al mezclarlo con
la transformada de Wavelet para ondas D4, podemos obtener un resultado confiable sobre la medicion del
electrocardiograma. Se puede decir que estas mediciones son confiables porque los resultados obtenidos
oscilaban entre 50 y 110 latidos por minuto, lo cual se encuentra dentro del rango de pulsaciones promedio
para un adulto.

Figura 56. Frecuencia de ritmo cardiaco medido en la experimentacion
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La prueba de normalidad de la data muestra la tendencia de la frecuencia cardiaca a una media. Esto
concuerda con lo esperado, debido a que las pulsaciones de un individuo son constantes y se presentan con
una variacién minima. Al revisar los puntos atipicos, se puede identificar facilmente los errores generados por
la medicion del dispositivo o por la aplicacion de la transformada de Wavelet. Debido a que la transformada
de Wavelet debe tener un punto de corte, es susceptible a las variaciones de intensidad de la medicién, por lo
que algunas veces no lograra identificar los puntos méas altos donde se encuentra una pulsacion cardiaca. La
siguiente figura muestra los puntos atipicos generados por la medicién, donde el periodo medido es cercano al
doble de la media de la muestra, por lo que se puede concluir que se debe a un desfase en la medicion o la

perdida de una de las pulsaciones.
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Figura 57. Puntos atipicos en pulsos cardiacos
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Para los casos donde se puede evidenciar que los puntos atipicos son consecuencia de un defecto en la
medicién, es posible remplazarlos para reducir el sesgo generado por estos puntos. En casos donde se
encuentran puntos atipicos con una variacion muy alta, estos puntos se deben remplazar por la mediana, de tal
forma que puedan ser utilizados y que estos remplazos no se vean afectados por el sesgo generado por los
puntos atipicos. Generalmente, se realiza el remplazo de los puntos atipicos por la media de la medicion, pero
la media se encuentra alterada por el sesgo generado de los puntos atipicos, por lo que no es un buen

indicador.

El test de quiebre estructural muestra una caracteristica importante en algunas mediciones, la presencia de
dos frecuencias. El quiebre estructural se aplicd bajo el supuesto que un electrocardiograma tendria
variaciones en cada momento que el individuo indicaba un cambio de emocidn. Esto resultd ser cierto para
algunos y falso para otros. En el caso que no se identificd una variacion, se puede argumentar este resultado
en el anélisis psicoldgico de un individuo; debido a que se confi6 en la percepcion del sujeto de sus propias
emociones, al no poder identificar una variacion, es posible que sea debido a que el individuo no puede
identificar claramente sus emociones, o porque el momento de transicion de emocién ocurrié mucho antes y
hasta ese momento pudo decir con certeza que se encontraba en otro estado emocional. Para las mediciones
donde se encontrd un quiebre estructural, es posible identificar que el cambio de emocidn si tiene presencia en
las pulsaciones cardiacas. Debido a que es un cambio en la frecuencia, se evidencia que el cambio es estable,
por lo que el individuo si cambia de estado y el cambio le provoca un aumento o decremento del ritmo

cardiaco.
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Figura 58. Quiebre estructural para una medicién de alegria
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La presencia de un quiebre estructural permite analizar el modelo de prediccion desde el punto de vista de
la transicion de estado. Debido a que no se sabe cual es el estado inicial de un individuo, pero si se sabe el
estado final, un modelo podria llegar a aprender todas las posibles combinaciones de las transiciones para
identificar si existe un cambio hacia alguna emocién. La siguiente figura ilustra las transiciones, donde se
puede tener un ndmero infinito de estados desconocidos que llevan a una emocion en especifico, por lo que un
modelo podria aprender cada combinaciéon de transiciones para identificar si el estado final es alegria o
tristeza.

Figura 59. Transiciones de estado
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Para el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje de maquina se buscé incluir variables que
describieran el cambio de estado. Para ello se utilizaron la pendiente e intercepto de las rectas, asi como sus
errores estandar y valor t. El valor t es utilizado en una regresion para identificar la validez de la regresion al
conjunto de puntos, lo que quiere decir que muestra de forma numérica si la funcién obtenida en la regresion
es 0 no un buen descriptor de los puntos. El uso de estos coeficientes permite introducir variables descriptivas

del cambio de transicion, con lo cual se puede identificar un estado inicial y un estado final segun los
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coeficientes que describen su tendencia lineal. Para los algoritmos de aprendizaje de maquina se separé la
data en dos, un grupo con el 70% para entrenamiento, y el 30% restante para pruebas. Cada algoritmo fue
entrenado y validado con la data separada de la misma manera. Por cada algoritmo se creé un modelo de
prediccion binario, donde se mezclaron las variables de respuesta. Las variables de respuesta pueden ser
alegria-otros, alegria-tristeza, o tristeza-otros; con esto se logra mantener una salida binaria para cada
algoritmo, y se consigue abarcar los posibles casos que se puedan encontrar.

Tabla No.68.  Porcentaje de precision de los algoritmos de aprendizaje de maquina por tipo de data

Algoritmo Alegria vs Otros Alegria vs Tristeza Tristeza vs Otros
Regresion 81% 79% 84%
Logistica

SVM 83% 82% 83%
Agrupacion 75% 71% 79%
Jerarquica

La Tabla anterior muestra los resultados obtenidos con cada algoritmo y cada posible variable de salida. El
mejor resultado en la comparacion de alegria y otros es en la aplicacién de SVM, para alegria y tristeza es en
la aplicacién de SVM, vy para tristeza y otros es en la aplicacion de Regresién Logistica. Vemos que la
agrupacion jerarquica mantiene los porcentajes mas bajos de precision, esto es porque el algoritmo no es

supervisado, por lo que no presenta iteraciones que mejoren su ajuste a los puntos.

Se puede ver que SVM generd mejores resultados en comparacion a la Regresion Logistica, pero ambos
resultados se mantienen en un espectro comparable. Debido a que SVM tiene mayor holgura para encontrar
diferencias en la data seglin su geometria, se aplica mejor en algunos casos en comparacion a una regresion
logistica. En SVM se busca separar la data por medio de hiper planos, de tal forma que se pueda encontrar dos
agrupaciones que tengan las caracteristicas adecuadas para clasificar la data. Por otro lado, para una regresion
logistica, el objetivo es generalizar una regresion lineal, por lo que presenta menos holgura al momento de
trabajar con puntos atipicos y puede presentar menor precision en la clasificacién de datos en comparacion
con SVM. Los porcentajes indican que la data clasificada presenta una division un tanto mas geométrica que
lineal, lo que quiere decir que existen puntos que pueden estar dispersos en comparacion sobre una media,

pero que pueden ser clasificados correctamente segun las caracteristicas encontradas.

Por ultimo, se preparo deliberadamente un subconjunto de data solo con observaciones de alegria, uno
solo con observaciones de tristeza, y uno solo con observaciones de otras mediciones para poner a prueba los

algoritmos. Cada subconjunto de data se les paso a los algoritmos para observar su comportamiento.
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Tabla No.69.  Porcentaje de precision de los algoritmos de aprendizaje de maquina por tipo de data

Subconjunto de data: Alegria
Algoritmo Alegria vs Otros Alegria vs Tristeza Tristeza vs Otros
Regresion 73% 68% 71%
Logistica
SVM 75% 70% 76%
Agrupacion 61% 57% 10%

Jerarquica

La iteracion puramente con datos de alegria muestra que los mejores resultados se obtienen para SVM en
el uso de alegria y otros, y alegria y tristeza, mientras que regresion logistica sigue siendo la mejor opcién
para tristeza y otros. La Taba anterior muestra una caracteristica relevante de los modelos, los cuales
presentan consistencia en la clasificacion de alegria. Al construir deliberadamente un conjunto de datos
puramente de alegria, se sabe que el porcentaje de precision sera el porcentaje de aciertos que se consigan en
la identificacién de alegria. Al comparar los resultados obtenidos en el uso de distintos algoritmos, vemos que
para alegria y otros, y alegria y tristeza se mantiene un porcentaje cercano de precision. Esto quiere decir que
en los modelos de alegria y otros, la identificacion de alegria se mantiene consistente en comparacién con el
modelo de alegria y tristeza, por lo que se puede concluir que ambos modelos identifican con una precisién
semejante alegria.

Tabla No.70.  Porcentaje de precision de los algoritmos de aprendizaje de maquina por tipo de data

Subconjunto de data: Tristeza
Algoritmo Alegria vs Otros Alegria vs Tristeza Tristeza vs Otros
Regresion 75% 67% 78%
Logistica
SVM 76% 73% 7%
Agrupacion 70% 71% 75%
Jerarquica

Se puede observar un comportamiento similar para la identificacion de tristeza. El porcentaje de precision
entre los modelos de alegria y tristeza, y tristeza y otros se mantiene dentro de un mismo intervalo. Esto
muestra que la identificacion de tristeza también presenta congruencia en ambos modelos, por lo que se puede

concluir que los indicadores utilizados para entrenar el modelo si describen la presencia de tristeza.

Al comparar los resultados anteriores, se observa un comportamiento extrafio sobre la clasificacion de las
emociones. Para los porcentajes de precision con data y modelos opuestos, todavia se observa un porcentaje
de clasificacion alto. Por ejemplo, para el subconjunto de alegria, el modelo de tristeza y otros genera

clasificaciones buenas sobre alegria; lo que sucede es que el resultado es expresado como una variable
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binaria, donde se le coloca un nimero 1 a todas las mediciones de alegria o tristeza, y se le coloca 0 a las
mediciones de otras emociones. Debido a ello, el modelo de tristeza y otros clasifica la data de alegria
pensando que realmente es data de tristeza. De igual forma sucede con la data de tristeza y el modelo de
alegria y otros, donde el modelo clasifica la data de tristeza pensando que realmente es data de alegria. Esto
presenta una incongruencia entre los modelos, ya que evidencia que los modelos pueden clasificar la data de
alegria y tristeza sin importar cual sea. Esto implica que, por ejemplo, una medicion de alegria pueda ser
clasificada tanto como alegria y tristeza con un porcentaje de confianza alto. A pesar de ello, estos resultados
son congruentes con la base psicoldgica; de psicologia se sabe que la presencia Unica de una emocion sucede
con poca frecuencia en un individuo. Una persona puede presentar una mezcla de emociones en un instante,
por lo que, en un mismo momento, una persona podria estar sintiéndose alegre y triste. Esto supone que un
mismo electrocardiograma podria ser clasificado como alegria y tristeza, ya que ambas emociones se
encuentran presentes en ese instante. Llevandolo a la practica, la aparicién de este tipo de medidas indica que
existen electrocardiogramas similares que un usuario clasific6 como emociones distintas ya que para los
instantes de clasificacion sinti6 mayor presencia de una emocidn sobre la otra, a pesar de que ambas se

encontraban presentes.



VIII. DISCUSION

A. Maodulo de Asociacion de estados emocionales inducidos con respecto a sintomas

psicosomaticos por medio de listados de sintomas psicopatolégicos (Prueba LSB-50)

La medicion de la prevalencia de algunos sintomas psicolégicos mediante la utilizacion de instrumentos
clinicos es una estrategia Util, ya que genera cifras en cuanto al malestar o presencia de un sintoma en el
individuo. Rosenstock (2001: 94-127) plantea que al interpretar se debe de tomar en cuenta la edad del sujeto
debido a que aln en la adolescencia o en un adulto joven, se intensifican las posibilidades de desarrollar
sintomas psicologicos. Una de las ventajas de los listados de los sintomas es que permiten obtener una
informacion clinica que procede directamente de la persona que sufre el sintoma y esto posibilita un perfil de
casos, diferenciando a los sujetos que poseen altos niveles, como en este estudio, y clasificarlos para luego

realizar una intervencién precisa tomando en cuenta que sintoma(s) son los que le estan afectando.

En el estudio de Caparros (2007:131-141) aporta datos cercanos al estudio, indicando que el nivel de
intensidad de los sintomas en mujeres es mayor al igual que la sintomatologia del indice global de sintomas (
p< 0.003) por lo que presenta que es mas facil detectar con este tipo de instrumentos englobando el contexto
de la persona y el sexo. Ademas, agrega en su estudio que las escalas clinicas con validez factorial, como lo es
la LSB-50, incluyen escalas de validez de minimizacion y magnificacién disefiadas para prever posibles
sesgos de aumento o disminucion en las puntuaciones del listado. Una variable permite discriminar entre la
muestra de poblacién general y muestra de poblacion psicopatolégica en hombres y en mujeres. Estas dos
variables, por lo tanto, son importantes para predecir y clasificar a una persona con riesgo a padecer tanto un
desajuste psicologico como fisico.

Se debe de mencionar que el primer factor en la evaluacién del instrumento es psicorreactividad, esto
engloba los items relacionados con la sensibilidad hacia uno mismo y las relaciones interpersonales. Es decir,
que esta dimension identifica dependiendo de las experiencias y el contexto del sujeto, como también
tomando en cuenta la personalidad del mismo. Tal y como agrega Verheul (2012: 369-371), expone que las
investigaciones muestran grandes relaciones entre personalidad del sujeto y la variabilidad de sintomas que
expresa en todos los ambitos en que se desenvuelve. Por lo que se refleja en los resultados de esta
investigacion, las mujeres tienen una media del nivel de psicorreactividad de (86.53) con una intensidad en
los sintomas de (58.53) mas alta que en el sexo masculino; esto infiere que la poblacién de mujeres es mas

propensa a padecer signos de algun riesgo psicopatologico.

Basandose en la primera hipdtesis ‘“existe diferencia significativa en la muestra del perfil
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psicosomatico y el sexo de los participantes”, se puede concluir que no se rechaza la hip6tesis 1, debido a que
si existe diferencia significativa (p>0.05) en cuanto a la evaluacion de resultados de cada escala de la LSB-50.
Esto se debe a que las mujeres poseen mayor habilidad en ciertas competencias interpersonales en
comparacion a los hombres, esto quiere decir, que reconocen mejor las emociones en los demas y son mas
perceptivas y empéticas (Aquino, 2003: 56-75). Ademas, existen evidencias de que determinadas areas del
cerebro, dedicadas al procesamiento emocional, pueden ser mas grandes en las mujeres que en los hombres y

que la actividad cerebral también muestra diferencias en funcion al sexo (Baron-Cohen 2005: 22-26).

En cuanto a los resultados del test de atencion d2, se han construido con un indice significativo de cada
uno de los tres componentes atencionales de Alerta, Orientacion espacial y control, y resolucion de conflicto.
Estos se han separado los casos por sexo y se han obtenido los estadisticos basicos (media y desviacién
estandar) a toda la poblacién N=50 con los tres indices principales que mide la prueba, TOT, CON Y VAR.

En general, los resultados de la poblacion masculina obtuvieron resultados promedio en cuanto a la media
del indice de concentracion; parece ser que los hombres tienden a tener una capacidad alta de inhibir
distractores, trabajar de forma precisa y con una velocidad adecuada. Ademas, se puede decir que se observa
un control atencional en un buen desempefio de memoria de trabajo, atencién selectiva y sostenida,
englobando las funciones ejecutivas. Esto también forma parte de lo evaluado anteriormente, con el LSB-50,
debido a que las mujeres poseen una alta intensidad de los sintomas por lo que puede inferir en los procesos
atencionales de la prueba.

En cuanto a la concentracion, se puede observar con el nimero de elementos relevantes correctamente

marcados en la muestra de hombres, lo que indica un balance entre la velocidad y precision de acertar.

Por lo que la Hipotesis sobre los procesos de atencion: “Se espera encontrar una relacion significativa
entre el nivel atencional y el sexo de los participantes”, teniendo como resultado que no se rechaza debido a
que si existe diferencia significativa en cuanto a la variable sexo en ambos grupos (p>0.05), esto infiere que
puede repercutir ya que el nimero de mujeres es menor al nimero de hombres. Es importante mencionar que
los participantes N=50 fueron evaluados con baremos en varones y mujeres de 17 a 18 afios, de 19 a 23 afios y
de 24 a 30 afios.

B. Maodulo de Asociacion de estados emocionales de alegria y tristeza, inducidos por

estimulos visuales y auditivos

El proyecto tuvo como objetivo proveer una plataforma abierta mediante el EMOTIV EPOC para estudiar
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los estados animicos en sujetos universitarios por medio de la estimulacién auditiva y visual. La finalidad de
este modulo fue la evocacion de las emociones de alegria, tristeza y neutro a través de estimulos auditivos y
visuales. En donde se buscaron dichos estimulos a través de una réplica de la prueba POFA de Paul Ekman y
por una base de datos de musica, ya validada, que realizéd el estudiante de la Universidad del Valle, Pablo
Estrada, en el afio 2016. Este estudio se realiz6 con 50 estudiantes de la Universidad del Valle, 25

participantes fueron expuestos a estimulos auditivos y 25 participantes fueron expuestos a estimulos visuales.

A través del analisis de resultados fue posible encontrar distintos factores con respecto a las predicciones

que se realizaron.

Los sujetos que tenian un nivel alto en funcién del perfil psicosomatico y psicoldgico (IRPsi) tuvieron un
TR mayor en la emocién de tristeza, tanto para estimulos auditivos como visuales. En las emociones de
alegria y neutro no se vio ninguna diferencia significativa, por lo que no afecta el nivel de sintomas que
presenten, en cuanto a estas emociones. Por lo tanto, se infiere que los participantes con mayor nivel de
sintomas psicosomaticos fueron capaces de reconocer la emocién de tristeza, en comparacién con los

participantes que muestran un nivel promedio de sintomas.

Los sujetos con un perfil atencional mayor tuvieron un TR mayor en la emocién de neutro, esto se puede
observar Unicamente en los estimulos auditivos, ya que en los estimulos visuales no se encontr6 alguna
diferencia significativa que marcard un TR mayor a los sujetos que no estaban dentro de los parametros de
concentracion. Por lo que se muestra que las personas con un nivel de atencién alto pueden reconocer por
medio de la audicion los estimulos neutros mas rapido que los participantes que tienen un perfil de atencién

promedio o bajo.

Los participantes que tenian un nivel alto en funcion del perfil psicosomatico y psicologico (IRPsi)
tuvieron una mayor tasa de RT, Unicamente en la emocion de tristeza, tanto para estimulos auditivos como
visuales. En las otras dos emociones no se vio alguna diferencia significativa con respecto a la tasa de RT que
se obtuvieron por medio de los resultados. En conclusién, los participantes con mayor nivel de sintomas
psicosomaticos tienen mayor capacidad de identificar la emocidn de tristeza, tanto en estimulos auditivos y

visuales, en comparacién de los participantes con un nivel promedio de sintomas.

Debido a los resultados de los participantes con niveles altos de psicomaticidad y psicoreactividad, se
infiere que son mas rapidos y precisos para identificar los estimulos relacionado con la tristeza, pues en ambas

pruebas estadisticas muestran diferencias significativas.

No se encontré diferencia significativa entre los sujetos que tuvieron un mayor perfil atencional y la tasa

de RT, esto se ve tanto en los estimulos auditivos como visuales.
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Se esperaba que las mujeres tuvieran mayor RT en la identificacién de estimulos auditivos, sin embargo,
se comprob6 que no hay diferencia alguna entre los hombres y mujeres; segin Fernandez (2007:11), las
mujeres generan mas expresiones faciales y puntean mas alto en expresividad emocional que los hombres,

pero no se encontraron niveles significativos de mas respuestas de las emociones entre los sexos.

Asi mismo, se esperaba que las mujeres obtuvieran mayores RT en la identificacion de emociones en
estimulos visuales, sin embargo, se obtuvieron mayores respuestas de deteccion de alegria por las
participantes por una diferencia minima, y por parte de los hombres se obtuvo mayor puntuacién en la

deteccion de tristeza, en comparacion con las participantes.

Segln Pérez-Tejero (2011:158), encontré resultados significativos en donde los hombres tienen menor TR
que las mujeres Unicamente en los estimulos visuales. Esto se esperaba en los resultados, desafortunadamente
no fue concluyente, debido a que las mujeres tuvieron mayor TR en las emociones de alegria y tristeza. Sin
embargo, para neutro, ambos sexos fueron igualitarios. Por otro lado, en los estimulos auditivos, los hombres
tuvieron un TR mayor que al de las mujeres, pero Unicamente en la emocién de alegria; en las otras

emociones no se vio una diferencia significativa de acuerdo al TR de cada uno de ellos.

C. Maodulo de Asociacion entre medidas corticales y estados animicos inducidos

mediante el uso de estimulos audiovisuales en jovenes universitarios

Para la finalidad de este proyecto se siguié una serie de fases de trabajo hacia la obtencion de los
resultados recabados, pero sobre todo se persiguié el objetivo de establecer si habia relevancia entre el tipo de
estimulos auditivo o visual con la capacidad influenciar en el estado animico relacionado a la relajacion del

sujeto.

Las principales hallazgos de esta investigacién multidisciplinaria, concluyen que la presencia de la onda
alfa tanto en estimulos visuales como auditivos indican actividad electrofisioldgica en el area de la corteza de
los I6bulos tanto occipital como frontal; por lo tanto, cuenta a partir de la teoria de Gonzélez de Rivera
(1993:76), se puede resaltar la utilidad del software y hardware Emotiv para percibir sefiales
electroencefalograficas que demuestren que el sujeto puede llegar a estar en un estado animico de relajacion

por medio tanto de estimulos visuales como auditivos.

En cuanto a la muestra N=25, tanto para visuales como auditivos, se puede concluir que los resultados
fueron limitados por el tamafio de la muestra, por lo tanto, los analisis estadisticos estuvieron restringidos para
obtener datos mas relevantes de la investigacion. Ademas, de incidir en la capacidad para relacionarlo con los
datos sociodemogréaficos como sexo, nivel de intensidad de sintomas psicosomaticos, nivel de concentracion y

atencion.
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Los participantes presentaron ondas alfa ante estimulos musicales predominando en las derivaciones
frontales AF3 y AF4 segun los resultados obtenidos. Esto quiero decir, que el I6bulo frontal presento mayor
cantidad de registros en cuanto a la onda alfa comparado con el I6bulo occipital, tal como lo confirma Candia

(2016:13) en la capacidad del cerebro de percibir los estimulos de acuerdo al area del cerebro que los registra.

Para los estimulos visuales, se mostrd la onda alfa con mayor predominancia en el area occipital con las
derivaciones O1 y 02, en comparacion a las derivaciones frontales AF3 y AF4, que registraron menor

cantidad de segundos con presencia de la onda alfa.

Para la aparicién de la onda alfa ante estimulos musicales (relajantes) durante la exposicion de la muestra
en los 300 segundos, esta se manifestd con mayor rapidez en las derivaciones frontales AF3 y AF4
contrastado con las derivaciones O1 y O2. Sin embargo, la aparicion de la onda alfa ante estimulos visuales
(relajantes) se manifestd mas rapido en las derivaciones occipitales O1 y O2 como se esperaba en las hipotesis

descritas anteriormente.

Mediante la persistencia de la onda alfa medida en la lectura de Emotiv se muestra que la permanencia de
la onda alfa para los estimulos visuales fue percibida mediante la derivacién occipital de O1 y 02, la cual
consiste en el segundo en el que la onda fue permanente hasta finalizar los 300 segundos de la presentacion
del estimulo. Por los estimulos auditivos, se demuestra que la persistencia de la onda alfa inicia antes
mediante la medida de la derivacion frontal antes que la occipital. Sin embargo, en ninguno de ambos casos se

dejo de presentar la onda alfa en todos los electrodos durante la medicion de los mismos.

El caso de la variable del primer segundo de aparicion de la onda alfa, se resalta la capacidad de cada
hemisferio cerebral (derecho e izquierdo) de percibir los diferentes estimulos, tanto por la capacidad en
especifico del hemisferio derecho el cual reconoce con mayor facilidad la musica, los colores, el sentido del
arte, la tridimensionalidad y la imaginacién, ademas de controlar las habilidades no verbales, como la
comprension espacial, el reconocimiento de patrones y dibujos, la musica y la expresién de las emociones,

funciones perceptuales, discriminacion de colores y expresion emocional.

Por lo tanto, el caso de la hipdtesis de aparicién de la onda alfa en el hemisferio derecho méas temprano
que en el hemisferio izquierdo, se corrobora a lo indicado por Levy (1974: 129), que hubo una percepcion
mas veloz de los electrodos de la onda alfa, ubicados en el hemisferio derecho (electrodos pares), contrastado

con los resultados del hemisferio izquierdo (electrodos impares).

Dentro del estudio se responde a la interrogante de la investigacién de forma afirmativa, puesto que de
acuerdo a la medida del Emotiv en cuanto a las sefiales electroencefalograficas de la onda alfa para determinar

si puede ser influenciada por medio de estimulos visuales, como los colores de rango frio, azul, celeste, verde,
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morado, lila, blanco y negro, asi como por estimulos auditivos, tales como la musica binaural que presume la

frecuencia de dos sonidos fusionados por la naturaleza de una emision e instrumentos musicales.

Involucrando las variables del médulo de asociacion de estados psicosomaticos y atencionales de los
estudiantes, asi como también los datos sociodemograficos de los mismos, se obtuvieron resultados sin
correlacion con los datos de las sefiales encefalograficas de los electrodos utilizados AF3, AF4, Ol y O2; lo
que infiere que para llegar a un estado de relajacion no incide algun tipo de sintoma psicosomatico o nivel de

atencion que el estudiante pueda sufrir.

En cuanto al sexo, se infiere que de igual forma, no existe correlacion para llegar 0 no a un estado de
relajacion, sin embargo, se podria establecer mayores resultados con una muestra mayor que permita hacer

diferencias mas significativas.

La frecuencia cardiaca medida por otro de los médulos no encontr6 mayor varianza de la frecuencia

presentada desde el inicio de la experiencia.

Considerando estos resultados, es importante valorar la continuacién de la evaluacién de este tipo de
estudios del campo neuropsicoldgico puesto que es importante profundizar en la capacidad de cada uno de los
estimulos por separado para ver la incidencia en su capacidad de estimular los estados animicos del ser
humano, ademé&s de mostrar una muestra mas grande, puesto que esto haria un impacto de mayor magnitud

para el campo.

D. Maodulo de Estimulacion de estados animicos mediante componentes visuales

Previo al entrenamiento de los algoritmos, las sefiales EEG fueron pre-procesadas con el objetivo de
eliminar la mayor cantidad de ruido posible del obtenido en cada una de las experimentaciones. Las
frecuencias que se presentan en cada una de las ondas EEG (delta, theta, alfa y beta) van de 0 a 30 Hz. Dado
gue Emotiv utiliza una tasa de muestreo de 2048 Hz se utiliz6 un filtro de banda para obtener solo las

frecuencias de cada onda necesaria.

Posterior a realizar este filtro se utiliz6 el algoritmo de regresion logistica para llevar a cabo las
predicciones de cada registro que se obtuvo en la experimentacion de los sujetos. Esto se realizd teniendo
presente que el médulo Andlisis y comparacion de algoritmos supervisados y no supervisados para la
prediccién y clasificacion de las emociones de alegria y tristeza lleg6 a la conclusion que este era el mejor

algoritmo de prediccion.

Este modulo utilizé unicamente el filtro de banda y no la transformada de wavelets para cada observacion
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de los sujetos debido a que la transformada necesita un conjunto de observaciones en un tiempo determinado.
Por su parte, el filtro de banda puede realizar las predicciones solamente con una observacion. Como
resultado del modulo Analisis y comparacion de algoritmos supervisados y no supervisados para la
prediccién y clasificacién de las emociones de alegria y tristeza se supo que la diferencia de efectividad que
existe entre realizar las predicciones solamente con filtro oscila entre 1 y 2%, por lo que se concluy6 que no
provocaba una diferencia significativa en la prediccion. Al ser necesario realizar las mediciones en tiempo

real, observacion por observacion, se prefirié solamente utilizar el filtro de banda.

Al finalizar, se realiz6 la unién de datos de manera que la informacién que se tuviera hasta el momento
hiciera referencia al impacto que podria causar una imagen con ciertas caracteristicas medidas por el LSB50 y
con un estado emocional inicial X. Es decir que se tuvieron como parametros de entrada los resultados de la
prueba LSB50, la edad, género y estado emocional actual de la persona. Como valores de salida se tuvo la
diferencia que podia causar cada imagen. La busqueda de esta diferencia se realizé con la intencion de
encontrar un indicador de que pudiera afectar tanto a una imagen como a un sujeto con las caracteristicas
antes mencionadas. Debido a que la prediccion era entre 1 y 0 -siendo toda prediccion cercana a 1 una
posibilidad mayor de que el sujeto estuviera experimentando felicidad y toda prediccion cercana a 0 una
posibilidad mayor que el sujeto estuviera experimentando tristeza- se supo que la amplitud de la diferencia,
tanto como el signo que esta tuviera, iban a influenciar este medidor. Esta influencia sobre el medidor se debe
a que, como es de esperarse, entre mayor sea la diferencia, mayor era el impacto que podia tener esa imagen
en el sujeto. Si la diferencia mencionada era positiva significaba que podria estimular felicidad en el individuo
y si la diferencia era negativa, podria provocar tristeza. Vale la pena mencionar que no se busco solamente
una diferencia entre el estado inicial de la persona al ver la imagen y el estado final justo antes de cambiar de
imagen, se intent6 definir varias. Esta decisidn se tomo ya que pudo existir mas de un solo cambio animico en
la persona en los cinco segundos que duraba la imagen. Por otro lado, también era necesario crear mas

informacién para que el algoritmo pudiera ser entrenado de mejor manera.

Como ultimo paso del preprocesamiento de datos, se dividieron todos los datos que se tenian en 70
archivos -uno para cada imagen- con un aproximado de 5,600 registros cada uno como se puede observar en
la Tabla 57. Esta division se realizo con la idea que cada imagen tuviera un modelo de prediccion individual y
cada modelo tuviera un conjunto de datos de entrenamiento especifico. Esto sirve para que, en el momento de
correr todos los modelos, se pudiera saber con mayor precision qué imagen es la mas adecuada para mostrar

en ese determinado momento y estimular la emocidn deseada, ya sea felicidad o tristeza.

Para todo este preprocesamiento se utilizé el lenguaje de programacion R. Esta decisiéon fue tomada ya
gue este es un lenguaje que brinda una manipulacion de datos avanzada y simple al mismo tiempo. Ademas,
todas las librerias necesarias para poder crear las predicciones ya existen y estan optimizadas para poder

utilizar la menor cantidad de recursos y realizar los calculos de una manera mas rapida.
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Al finalizar el procesamiento de datos, se eligié un algoritmo de aprendizaje de maquina. Se eligio utilizar
el algoritmo de regresor de aumento de gradiente. Esta decision fue debido que este algoritmo pertenece a la
familia de algoritmos llamada métodos de conjunto. La familia de métodos de conjuntos es ampliamente
utilizada y cuenta con beneficios especificos como reducir la varianza al utilizar muchos modelos y unirlos en
lugar de emplear solo uno. Por otro lado, cabe mencionar que estos modelos tienen poca probabilidad de tener
un sobreajuste al ser un proceso iterativo el cual va mejorandose en cada ciclo que se les realiza a los
modelos. Por Ultimo, en Python este algoritmo esta implementado con la ayuda de &rboles de decision. Estos
algoritmos previos son otro punto importante por el cual se decidi6 utilizar este algoritmo final ya que los
algoritmos de decisién son ampliamente utilizados y de facil comprensién por brindar una visién del

problema sin necesidad de involucrar términos muy complicados.

Se decidio que se utilizaria Python para esta parte del proyecto ya que brinda una manera simple de
programacion, a pesar de ser un lenguaje poderoso, lo que provoca que la curva de aprendizaje sea bastante
baja. Por otro lado, este lenguaje cuenta con la libreria Scikit-Learn, la cual tiene muchos de los algoritmos de
aprendizaje de maquina que existen actualmente, ademas de brindar diferentes métricas y métodos de
validacion, incluyendo la validacion cruzada. Todo esto ayuda a que la implementacion del proyecto se
concentre en obtener buenos resultados en lugar de la creacidon de algoritmos y métodos que ya estan

desarrollados y comprobados.

Para utilizar este algoritmo en Python se necesita utilizar la libreria Scikit-Learn la cual contiene una
implementacion del mismo. Esta implementacién necesita de ciertos parametros iniciales para poder ser
utilizada, los cuales son observables en el Tabla 58. Existen otros parametros, pero se decidieron solamente
estos debido a que son los que més afectan al algoritmo y los que vale la pena modificar para poder obtener

un mejor resultado sin sobreajuste.

Los valores de estos parametros fueron encontrados con el método de la libreria de Scikit-Learn llamado
GridSearchCV. Dicho método realiza una validacién cruzada con diferentes opciones de pardmetros que
puede tener el algoritmo seleccionado y verifica, entre todas las posibles combinaciones, cual es el mejor
conjunto de pardmetros. A pesar de que el método encuentre la mejor opcidn de parametros, se necesita
brindar valores iniciales para cada parametro y un conjunto de valores a probarlos. Los valores iniciales se

eligieron en base a los siguientes criterios:

Para el nimero minimo de observaciones requeridas para dividir un nodo interno del arbol que se intenta
mejorar en el algoritmo, se toma normalmente un valor entre 0.5 y 1% de las observaciones totales. *° Debido

a este criterio, se tomd un total inicial de 56 valores, los cuales constituian en la mayoria de los casos el 1%.

%0 Jain, A. (2016). Complete Guide to Parameter Tuning in Gradient Boosting (GBM) in Python. Octubre,
2017, de Analytics Vidhya Sitio web: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/02/complete-guide-
parameter-tuning-gradient-boosting-gbm-python/
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Para poder elegir los diferentes valores a poner a prueba en la validacion cruzada, se tomé en cuenta que entre
un valor mayor es mejor, y un valor entre el 0.5 y 2% es un pardmetro adecuado, asi que se tomaron valores

entre 56 y 112 con un incremento de 14 entre cada uno.

En cuanto al nimero minimo de observaciones requeridas en un nodo terminal para poder ser valido, se
tom6 como valor inicial el aproximadamente el 1% de los valores con la idea que no se tuvieran las
caracteristicas especificas de cada observacion y se generalizaran de una mejor manera. Lo anterior responde
a que entre mas altos sean los valores en este parametro, es mejor. Teniendo esto en cuenta, se realizo la

prueba con un rango de 50 a 100 incrementando cada 20 valores.

Para la profundidad maxima de cada &rbol, se utilizan normalmente valores de entre 5y 20°*, por lo que se
eligié 8 como namero intermedio de estos valores y se realizaron las pruebas con un intervalo de 5 a 15 con

un incremento de 2.

Como numero de caracteristicas a tomar en cuenta para considerar una separacion en un nodo de los
arboles se eligi6 sqgrt, lo cual significa la raiz cuadrada del total de observaciones, normalmente es tomado
como valor inicial.>® Por otro lado, los pardmetros a tomar en cuenta para realizar pruebas fue un total de entre

30 y 40% del nimero total de caracteristicas, lo cual se refierea 4,5y 6.

Referente al nimero de &rboles de decisién a utilizar en el algoritmo, normalmente se utilizan entre 40 y
70 para iniciar’®, pero entre mayor sea esta cantidad, mejor sera el algoritmo ya que Sseran mayores las
iteraciones que mejoran el resultado. Teniendo esto en cuenta se realizd la prueba con valores entre 100 y
1200 con una diferencia de 300.

Por ultimo, en el efecto que tiene el resultado de cada arbol en el siguiente se utiliza un valor alto y se
busca encontrar un valor cada vez mas bajo. Por ello se eligié un valor de 0.2 y se pusieron a prueba valores

entre 0.2 y 0.02 para encontrar el menor y que se ajustara a las predicciones.

Con estos resultados se pudieron obtener las mejores combinaciones de pardmetros para cada modelo de
prediccion, resultados que pueden ser observables en los Tabla 57 al 60. Como se puede advertir aqui, la

mayoria de pruebas concluyeron en lo esperado y buscaron un valor minimo para el efecto del resultado de

*1 Jain, A. (2016). Complete Guide to Parameter Tuning in Gradient Boosting (GBM) in Python. Octubre,
2017, de Analytics Vidhya Sitio web: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/02/complete-guide-
parameter-tuning-gradient-boosting-gbm-python/

>2 Jain, A. (2016). Complete Guide to Parameter Tuning in Gradient Boosting (GBM) in Python. Octubre,
2017, de Analytics Vidhya Sitio web: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/02/complete-guide-
parameter-tuning-gradient-boosting-gbm-python/

>3 Jain, A. (2016). Complete Guide to Parameter Tuning in Gradient Boosting (GBM) in Python. Octubre,
2017, de Analytics Vidhya Sitio web: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/02/complete-guide-
parameter-tuning-gradient-boosting-gbm-python/
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cada arbol de decision. EI nimero de arboles siempre tiende a ser mayor para tener una mejor prediccion y es
importante mencionar que la profundidad de casi todos los arboles fue bastante alta, como se puede observar
en la tabla 5, lo que significa que realizo varias divisiones con diferentes caracteristicas en cada arbol para

poder ser especifico, sin caer en el sobreajuste.

Con ayuda de estos parametros se pudieron obtener los resultados de acierto que son observables en la
tabla #. Esta medicién de acierto se realiz6 con el error cuadratico medio ya que este indica qué tan bien se
acerca una regresion a un set de puntos y, como es de esperarse, entre mas se acerque, mejor se puede hacer
una prediccion. Entre mas cercano se encuentre este medidor a O la prediccién sera mas precisa o, dicho de
otra manera, es menor la diferencia de la regresién con los puntos. Esta medida, como se puede verificar, es
baja en la mayoria de los casos, brindando una idea acertada de la diferencia en cuanto al impacto que puede

realizar cada imagen a una determinada persona en un estado emocional inicial.

Siendo esta idea acertada, es posible implementar un programa capaz de reaccionar a las emociones que
esté experimentando el sujeto. Este programa se realizd y se hizo con la ayuda del médulo: Analisis y
comparacién de algoritmos supervisados y no supervisados para la prediccion y clasificacion de las
emociones de alegria y tristeza y del modulo: Analisis y comparacién de algoritmos supervisados y no
supervisados para la prediccion y clasificacion de un estado de relajacién. Esta ayuda devino al integrar el
mejor modelo encontrado por las mismas, con una plataforma que identifica el estado animico de una persona
y posiblemente estimule de una mejor manera la emocion deseada en el individuo. El flujo completo de esta
plataforma se puede vislumbrar en la Figura No. 11. La posibilidad de estimular de una mejor manera un
estado animico sucede gracias a que la plataforma reacciona de manera inteligente, mostrando los estimulos

visuales en el orden que sea mas adecuado para el cambiante estado emocional del sujeto.

Verificar si en realidad esta plataforma crea una diferencia importante en el estado animico de una persona
guedo fuera de este proyecto. Esta exclusion incluyd el hecho que para que cada experimentacién fuera
posible, se necesitaba contar. A pesar de esto, el proyecto si fue capaz de verificar que es completamente
viable estimular una emocion ya que este estimulo es la diferencia en el estado animico que se pudo observar
con los resultados del EMOTIV luego de realizar la réplica de la prueba IAPS, que el sujeto experimentaba
con cada imagen y en la cual se basa este modulo. Es recomendable que a futuro se extienda este proyecto
para verificar si en realidad utilizar un algoritmo inteligente en el orden de las iméagenes brinda un cambio
significativo pensando en posibles agregaciones como lo es un algoritmo que no solo controle el orden sino

también tome el tiempo de muestra de las mismas.
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E. Maodulo de Estimulacion de emociones e induccion al estado de relajacion mediante

componentes auditivos

Previo al entrenamiento de los algoritmos, las sefiales EEG fueron procesadas para filtrar la mayor

cantidad de ruido posible que podria haberse presentado por distintas razones:

Mal posicionamiento del casco

B. Poca o ninguna lubricacion en electrodos de EMOTIV. Antes de cada experimentacion se lubricaron
cada uno de los electrodos a utilizar, sin embargo, al colocar el casco, el propio cabello o cuero
cabelludo podian secar los electrodos.

C. Distraccion al experimentado por parte del ambiente o por si mismo, creando demasiado ruido para
las ondas.

D. No todos los usuarios dejaban su celular lejano a ellos por lo tanto es desconocido para los
experimentadores si en algin momento el celular distrajo al usuario.

E. En las estimulaciones auditivas iniciales puede haber generado un poco de ruido o molestia el
usuario el volumen de las bocinas, sin embargo, a partir de la experimentacién #3 se disminuyo el
volumen de las mismas.

F. El uso de bocinas se debe a la poca o ninguna invasion al usuario, a diferencia de los audifonos

convencionales.

Las frecuencias presentadas en las ondas EEG (alpha, beta, gamma, theta) se sitian en el rango de 0 a 30
Hz. Puesto que Emotiv utiliza una tasa de muestreo de 2048 Hz por segundo, se utilizé un filtro de banda para
obtener las frecuencias correspondientes a cada onda. Posteriormente se utilizé el algoritmo de regresién
logistica para llevar a cabo las predicciones de cada registro que se obtuvo en las experimentaciones. Se
selecciono este algoritmo puesto que el modulo “Analisis y comparacion de algoritmos supervisados y no
supervisados para la prediccion y clasificacion de las emociones de alegria y tristeza” llego a esta conclusion

en sus andlisis correspondientes.

Los estimulos auditivos presentados en las experimentaciones fueron obtenidos mediante la plataforma
auditiva utilizada para el megaproyecto de Pablo Estrada, el cual contenia canciones ya catalogadas por la
emocion que esta causaba, por lo tanto, se seleccionaron 28 canciones, 7 de cada emocion para la
estimulacién animica y cada audio se recort6 a 15 segundos para poder ser presentado en un rango de tiempo

de 7 minutos disminuyendo el riesgo que los electrodos se secaran.

El algoritmo de regresion logistica fue seleccionado en el médulo Andlisis y comparacion de algoritmos
supervisados y no supervisados para la prediccion y clasificacion de las emociones de alegria y tristeza como

el mejor algoritmo de prediccion.
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Con base al estado emocional inicial del sujeto, los resultados obtenidos en la prueba LSB-50
correspondiente y un estado emocional final deseado se llevé a cabo una busqueda del estimulo que
disminuyera la diferencia entre el estado emocional inicial y final para que esta diferencia fuera poca o
ninguna. Tomando en cuenta que este estado emocional es un valor continuo entre 0 y 1 -interpretando toda
prediccion cercana a 1 como una posibilidad mayor de que el sujeto experimente alegria, y por consiguiente,
toda prediccién cercana a 0 como una posibilidad mayor de que el sujeto experimente tristeza- se presenta un
estimulo que reduzca la diferencia y se evalla de nuevo el estado emocional del sujeto, repitiendo el proceso

hasta alcanzar el estado emocional final deseado.

Durante el preprocesamiento de datos, se dividieron todas las mediciones del EMOTIV en los estimulos
utilizados para la experimentacion, el rango de observaciones se encuentra entre 9982 y 11385, como puede
observarse en la figura#. La division de observaciones por estimulo se realizé buscando obtener un modelo de
prediccion para cada estimulo, con el motivo de conocer cudl era el més adecuado a presentar segun la

psicopatologia del sujeto.

Cabe mencionar que todo este preprocesamiento de datos se llevd a cabo utilizando el lenguaje de
programacion R, debido que R permite manipular grandes cantidades de datos, ademas de analisis

estadisticos, también posee distintas librerias que permiten el desarrollo rapido del preprocesamiento.

Como siguiente paso a realizar, se investigaron distintos algoritmos de aprendizaje de maquina, de los
cuales fue seleccionado el algoritmo Regresor de Aumento de Gradiente, perteneciente a la familia de
algoritmos Métodos de Conjunto, que tienen como fin reducir varianzas al utilizar distintos modelos de
prediccion. Esta varianza es reducida Ilevando a cabo un proceso iterativo donde se divide las observaciones y
se utiliza una parte para entrenar y la restante para prueba, luego se repite el proceso alternando estas partes
buscando la manera de eliminar el sobreajuste. Este algoritmo se encuentra implementado en Python con
ayuda de arboles de decision. Esta familia de algoritmos, el conocimiento previo del lenguaje y ventajas de
provee Python influyé en la decision del uso del algoritmo Regresor de Aumento de Gradiente, ademas de
contar con librerias como scikit-learn que poseen algoritmos de aprendizaje de maquina, brinda diferentes
métricas y métodos de validacion como lo es la validacién cruzada. Este conjunto de beneficios y
herramientas ayuda a que la implementacion del médulo obtenga resultados concretos y elimine cualquier
error humano o desperdicio de tiempo por desconocimiento de las capacidades de estas librerias. Scikit-Learn
posee una implementacion del algoritmo, cuyos pardmetros fueron listados con anterioridad en la seccion de
resultados. Se tomaron en cuenta estos parametros debido que influencian directamente el algoritmo y
permiten su modificacién sin sobreajuste. Cabe mencionar que los parametros fueron seleccionados utilizando
el método GridSearchCV de SciKit-Learn que se encarga de realizar una validacion cruzada con las distintas

combinaciones de los parametros, obteniendo el mejor conjunto de ajustes.

Al tener los parametros necesarios, estos fueron inicializados tomando en cuenta los siguientes criterios:
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A. El nimero minimo de observaciones necesarias para dividir un nodo de un arbol corresponde al valor
entre 0.5% y 1% de las observaciones totales, encontrandose entre 99 y 113 observaciones. Sin
embargo, también se recomienda utilizar un valor un poco mayor que corresponda a no mas del 2%
de la muestra total, es decir un valor entre 198 y 226 observaciones, cada uno incrementandose
aproximadamente en 25 observaciones.

B. EI nimero minimo de observaciones que valide un nodo terminal se inicializ6 con el 0.5% de la
muestra total, correspondiente a un aproximado de 50 observaciones, tomando un rango de 50 a 100
con saltos de 20 entre cada uno.

C. Para calcular la profundidad méxima de cada arbol se utilizaron valores entre 5 y 2042, tomando
como valor inicial 8 en un rango de 5 a 15 con saltos de 2.

D. La cantidad de caracteristicas a tomar para la separacion de un nodo fue inicializada como la raiz
cuadrada de la cantidad total de observaciones.

E. Para la definicion de la cantidad de arboles de decision se utilizaron valores entre 100 y 1300 con
saltos de 300.

F. Para determinar el valor o peso que tenia el resultado de un arbol sobre el siguiente se seleccionaron
valores entre 0.2 y 0.02, tomando en cuenta que entre mas bajo fuera el valor, mejor seria el ajuste en
las predicciones.

Tomando en cuenta todos estos criterios se prosiguié a utilizar el algoritmo GridSearchCV para obtener
las mejores combinaciones de parametros para cada modelo de prediccidn, estos pueden observarse en las
distintas figuras descritas en la seccion de Resultados, Seleccion de ajustes para modelos de prediccion. Cabe

destacar que la cantidad de &rboles tiende a ser mayor evitando el sobreajuste.

Para evaluar la validez de estos resultados y el modelo de prediccidn, se calculd un error cuadratico medio
para indicar que tanto se ajusta la regresion a un conjunto de punto, siendo esta mas cercana a 0 se interpreta
como una regresion exacta; los valores de cada error cuadratico medio correspondiente a los estimulos pueden

observarse en la figura presente en la seccion de resultados, Eficacia de los modelos.

Al haber realizado todo este analisis, es posible desarrollar una plataforma capaz de reaccionar al estado
animico del sujeto segun el objetivo que se plantee como podria ser aumentar el indice de felicidad o de
tristeza. El desarrollo del proyecto se llevé a cabo junto a los mddulos Analisis y comparacion de algoritmos
supervisados y no supervisados para la prediccién y clasificacion de las emociones de alegria y tristeza y
Analisis y comparacion de algoritmos supervisados y no supervisados para la prediccion y clasificacion de
un estado de relajacion. Gracias a la integracién de los mddulos se obtuvo el mejor modelo de prediccion por
medio de una plataforma capaz de identificar el estado animico del sujeto y presentar estimulos tanto
auditivos como visuales que induzcan al sujeto a una de las emociones ya descritas, ademas de reaccionar y

presentar estimulos inteligentemente.

Sin embargo, la verificacion de esta plataforma y sus aplicaciones excede el alcance del médulo presente,
el cual se recomiendan los pasos a seguir en la seccion de recomendaciones. No obstante, fue posible

determinar la viabilidad de estimular alguna de las emociones sin importar el tipo de medio.
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F. Maodulo de Analisis y comparacién de algoritmos supervisados y no supervisados

para la prediccién y clasificacion de un estado de relajacién

Para la realizacion de este médulo se utilizd el lenguaje de programacion R por su facilidad de
manipulacion de grandes cantidades de informacién y que brinda las facilidades de poder realizar la
implementacion de los algoritmos, tanto supervisados como no supervisados considerados para este médulo,
asi como un analisis de los resultados obtenidos. Previo al entrenamiento de los algoritmos, las sefiales EEG
fueron pre-procesadas con el objetivo de eliminar la mayor cantidad de ruido posible obtenido en cada una de
las experimentaciones. De acuerdo a la Tabla 57, las frecuencias que se presentan en cada una de las ondas
EEG (delta, theta, alfa y beta) van de 0 a 30 Hz. Dado que Emotiv utiliza una tasa de muestreo de 2048 Hz
por segundo, se utiliz6 un filtro de banda para obtener solo las frecuencias de cada onda necesaria. Este

proceso de filtro se puede observar en la Figura 60.

Cuando ya se poseen ondas con frecuencias dentro de ese rango, se prosigue a aplicar la transformada de
wavelets con 4 niveles, para obtener de esta forma los 4 rangos donde se encuentran las 4 ondas. Esto se
puede apreciar en la Figura 60.

Figura 60. Descomposicion de una wavelet en 4 niveles
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(Valens, 1999)

La forma en la que wavelets divide los rangos es en mitad de mitades sucesivamente en cada nivel. Con
los 4 niveles en los que se descompuso wavelets, cada onda de 0 a 30 Hz se divide en los siguientes rangos:
0.1 a 3.75 Hz (onda delta), 3.75 a 7.5 (onda theta), 7.5 a 15 Hz (onda alfa) y 15 a 30 Hz (onda beta).

A partir de estos rangos, se evaluaron los coeficientes que nos devuelve la transformada de wavelets para
poder determinar qué onda esta presente en cada segundo de la experimentacién, como se puede observar en
la Figura 61. Este analisis se hizo para los electrodos utilizados: F3, F4, AF3, AF4, O1 y O2 ubicados segin
la Figura 67. El hecho de haber utilizado Unicamente estos electrodos es debido al aumento de ondas Alpha y

Beta que ocurre en esta area del cerebro, durante estados de alerta, excitacion y relajacion. (Ramirez, 2008).

Para la descomposicion de la sefial se utilizd la transformada de Wavelet, utilizando una Daubechies 4
(db4) como funcién Wavelet madre, con cuatro niveles de descomposicién, como se menciond anteriormente,
para el caso de las cuatro ondas y con solo un nivel para cuando solo se descompuso en alfa, en donde se

aplicé un filtro de banda de 8 a 14 Hz, de acuerdo a la frecuencia que presenta este tipo de onda. Su seleccion
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se baso en la literatura (Zhang, 2016). Cabe mencionar que se evalué utilizar las funciones db6 y db8, sin

mostrar resultados significativos.

Como ya se menciond, se seleccionaron dos conjuntos de datos, el primero tomando en cuenta todas las
ondas EEG (aplicando un filtro de 0.1 a 30 Hz, con 4 niveles de descomposicion de wavelets) y el segundo
tomando en cuenta Unicamente la onda alfa, que es la onda que indica que el sujeto esta entrando a un estado
de relajacion (aplicando un filtro de 8 a 14 Hz, con 1 nivel de descomposicion de wavelets). Para cada uno de
estos conjuntos de datos, no se obtuvieron diferencias significativas en cuanto a la eficacia del algoritmo, sin
embargo, se optdé por un modelo tomando en cuenta la onda alfa, evitando que al incluir todas las demas
variables del resto de ondas se pudiera ajustar los algoritmos supervisados especificamente a los conjuntos de
datos con los que se entrend, evitando de esta forma problemas como overfitting o sobre ajuste de cada
modelo a la data utilizada.

Otro aspecto importante a destacar es en el caso de los algoritmos supervisados se realizé un proceso de
validacion cruzada al momento de entrenar y evaluar la eficacia de cada algoritmo. Para ello, a partir del
conjunto de todos los datos recopilados en la experimentacion, el conjunto de datos de entrenamiento y de
prueba se fueron creando de forma aleatoria, tomando muestras representativas tanto del estado de relajacion
como de un estado de no relajacién para cada sujeto. Esto para que cada vez que se probara cada algoritmo,
no se utilizara necesariamente la misma informacién de entrenamiento y de prueba en cada nueva ejecucion
del mismo, evitando que los algoritmos se apegaran a la informacién poseida, con lo cual no se obtuvieron
diferencias significativas de eficacia. De igual forma, es importante destacar que se probaron los modelos de
aprendizaje supervisado mediante una validacion cruzada de dicho modelo en varios segmentos de los datos,

en donde tampoco se obtuvieron diferencias significativas en la eficacia de los mismos.

Como ya se menciond, los algoritmos fueron seleccionados para la prediccion y clasificacion de un estado
de relajacion, de acuerdo a los dos algoritmos de aprendizaje supervisado y a los dos algoritmos de
aprendizaje no supervisados escogidos. La eficacia de los algoritmos fue comparada mediante la modificacion
de distintos parametros, entre los cuales se pueden identificar las caracteristicas de los datos, asi como
también la segmentacion de datos utilizando todas las ondas EEG y Gnicamente la onda alfa, lo cual se puede
apreciar en la Tabla 59. Bajo esta premisa, se puede observar facilmente en la Tabla 59 que los algoritmos
supervisados tienen mejor eficacia para predecir un estado de relajacion que los algoritmos no supervisados.

Sin embargo, la diferencia de eficacia que presentan los algoritmos supervisados entre si no es significativa.

De igual forma, se probd separar los datos recopilados durante la experimentacion de acuerdo al tipo de
estimulos presentado y con ello poder determinar qué tipo de estimulo hace mas facil que se prediga con
mejor eficacia un estado de relajacién. En la Tabla 60 es evidente que si hay una diferencia significativa con
respecto a la eficacia de los algoritmos cuando se presenta un estimulo auditivo que cuando se presenta un

estimulo visual. Bajo esta premisa, el algoritmo que mejor eficacia presenta para predecir un estado de
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relajacion es regresion logistica. A pesar de que ambas experimentaciones se realizaron dentro de un mismo
ambiente, hace sentido que un estimulo auditivo estimule de mejor forma un estado de relajacion pues el
sentido de la vista no esta siendo utilizado con tanta atencién como lo hace el sentido auditivo. Esto se puede
ver en que una experimentacién con estimulos visuales, la atencion puesta en el sentido de la vista se distrae
facilmente cuando se escuchan ruidos externos al ambiente en donde se esta experimentando lo cual genera
una fécil distraccion. En cambio, en una experimentacién con estimulos auditivos bajo la misma caracteristica
de estar en un ambiente oscuro, el sentido auditivo puede concentrarse mas y de mejor forma a la mdsica

binaural.

En relacion al nivel de eficacia de los dos tipos de algoritmos y los cuatro algoritmos que se evaluaron en
el desarrollo de este médulo se puede observar que la mayoria obtiene un nivel de eficacia parecido y no tan
significante para la prediccion y la clasificacién de un estado de relajacion. Sin embargo, hay una ligera mejor
eficacia para los algoritmos supervisados en relacion a la eficacia obtenida en los algoritmos no supervisados.
Esto se puede observar de acuerdo a las caracteristicas que devuelven los algoritmos supervisados escogidos,
tanto regresion logistica como méaquinas de soporte vectorial, ya que ambos devuelven una probabilidad de 0
a 1 que permite identificar facilmente con un criterio cuando se llega a un estado de relajacion y cuando no.
Es decir, las caracteristicas del problema de predecir un estado de relajacion se adaptan mejor a los algoritmos
supervisados que presentan esta caracteristica. Sin embargo, los algoritmos no supervisados al ser capaces de
clasificar varios estados con ciertas caracteristicas, al tratar de adaptarlos a una clasificacion reducida no

rinden tan bien como los algoritmos supervisados con las caracteristicas ya mencionadas.

Por dltimo, la documentacidn realizada cubre todos los aspectos necesarios para poder ejecutar el API de
Emotrix 2016, asi como también expone una explicacion concreta de los programas desarrollados para este
modulo, asi como demas funcionalidades generales de Emotrix 2017. Esta documentacién fue elaborada con
el propdsito de ser una guia de facil utilizacién de terceros, contribuyendo al objetivo general de brindar una

plataforma libre e integrable con otras tecnologias.

G. Maodulo de Anélisis y comparacion de algoritmos supervisados y no supervisados

para la prediccién y clasificacion de las emociones de alegria y tristeza

Previo al proceso de clasificacion las sefiales EEG, fueron pre-procesadas con el objetivo de poder
eliminar la mayor cantidad de ruido posible. Debido a que Emotiv utiliza una tasa de muestreo de 2048 Hz
por segundo como se puede notar en la figura #10, las frecuencias que necesitamos para las emociones se
encuentren entre 0.1 y 30 Hz. Debido a que este es el rango donde se encuentran las ondas (delta, theta, alfa y
beta). Es aqui donde utilizamos un filtro de banda para obtener solo las frecuencias necesarias, como podemos

ver en la figura #11, ya solo tenemos valores menores a 30, con lo cual podemos aplicar la transformada de
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wavelets con 4 niveles, para de esta forma tener los 4 rangos donde se encuentran las 4 ondas. Esto ya que

wavelets divide en mitades cada uno de los niveles, como podemos ver en la figura #13.

Figura 61. Descomposicion de una wavelet en 4 niveles.

LA\,

(Valens, 1999)

Esto quiere decir que al utilizar una descomposicion de 4 niveles obtendremos los rangos de: 0.1 Hz a 3.75
Hz el cual representa la onda delta, de 3.75 Hz a 7.5 Hz el cual representa la onda theta, de 7.5 Hz a 15 Hz el
cual representa la onda alfa y el rango de 15 Hz a 30 Hz que representa el rango de la onda beta. A partir de
aqui podemos evaluar los coeficientes que nos devuelve wavelets de cada uno de los rangos para ver cual de
todos es mayor y de esta manera sabemos qué onda esta presente en cada segundo, Figura 62. Todo esto para
cada uno de los electrodos seleccionados: F3, F4, AF3, AF4, 01, O2.

La decision de la seleccion de los algoritmos para el anélisis y comparacién se basé de acuerdo segun el
tipo de aprendizaje. En primera instancia, para la seleccion de los algoritmos de aprendizaje supervisado,
tomando en cuenta que el desarrollo de este médulo fue disefiado para la prediccidn y clasificacion de dos
estados emocionales, se tomo en cuenta algoritmos con altos indices de obtener buenos resultados y que
devolvieran resultados con probabilidades para determinar si un sujeto se encuentra 0 no en un estado
emocional. Por otra parte, la seleccién de los algoritmos no supervisados fue en base a la facilidad de
implementacion y al conocimiento de que estos brindan mejores resultados para clasificar de acuerdo a ciertos

parametros.

Para la descomposicion de las sefiales se utilizé la transformada de Wavelet, como se mencioné antes,
utilizando una Daubechies 4 (db4) como funcion Wavelet madre, con cuatro niveles de descomposicién para
el caso de las 4 ondas y con 1 solo nivel para cuando solo se descompuso en alfa, para este Gltimo caso se
aplicé un filtro de banda entre 8 Hz y 14 Hz. Su eleccion se basé en lo encontrado en la literatura (Zhang,
2016). Cabe mencionar que se evalud utilizar las funciones db6 y la8 sin que se mostrar resultados

significativos.

Como se pudo ver en la Figura 63, no existe ningin patron obvio del comportamiento de las sefiales EEG,
cuando la persona estuvo expuesta a los diferentes estimulos. Es por esto que los datos fueron separados en
diferentes bloques y se buscé obtener diferentes caracteristicas de estos para poder evaluar y analizar con qué

caracteristicas nuestros algoritmos tienen una mayor eficacia.
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La eficiencia de los algoritmos fue evaluada mediante el cambio de las caracteristicas que estos reciben
para la clasificacion, entre los cuales evaluamos tener las 4 ondas, solo la onda alfa, solo las lecturas de los 6
electrodos habiéndose aplicado un filtro de banda. En las Tabla del 57 al 60 comparamos los resultados
obtenidos de cada algoritmo teniendo como variables las cuatro ondas contra solo la onda alfa. Esto ya que
como podemos leer en la literatura, esta es la onda que se presenta cuando una persona esta en los estados

emocionales que nos interesan (Roman. 2004).

Comparando los resultados que obtuvimos al clasificar las emociones utilizando las 4 ondas y solo la onda
alfa, Tabla 57 al 60, podemos notar que no existe gran significancia entre las eficiencias obtenidas. Podemos
ver que con regresion logistica al clasificar Alegria-Tristeza con las 4 ondas obtenemos un porcentaje de 72%
y solo con alfa obtenemos un porcentaje del 70%. Inclusive si miramos los resultados obtenidos con SVM,
vemos que tenemos una mejora en nuestra eficiencia. Por lo que podemos eliminar el sobre ajuste de nuestro

modelo inicial, donde contamos como variables las 4 ondas al solo utilizar como variable la onda alfa.

Lo mismo sucede cuando vemos nuestros algoritmos no supervisados, k-medias y redes neuronales. Su
eficacia se reduce en decimales al solo utilizar la onda alfa en lugar de utilizar las 4 ondas. Esto nos lleva a
concluir que la onda alfa es en realidad la que tiene mayor significancia para la prediccion de las emociones

de alegria y tristeza. De esta manera podemos corroborar lo visto en la literatura (Roman. 2004).

Luego tenemos la clasificacion de las emociones utilizando Unicamente las lecturas de los 6 electrodos
habiéndose aplicado un filtro de banda. Estos resultados podemos verlos en los Tabla 57 al 60. En los cuales
podemos notar que se compard la eficiencia de los en tres ventanas de tiempo distintas, 3 segundos, 2
segundos y 1 segundo. Esto para poder comparar cdmo se comportaba al reducir la cantidad de datos que se
mostraban como cada una de las emociones y a su vez si las eficiencias de los algoritmos cambiaban al leer
amplitudes, micro voltios, en lugar de frecuencias, Hertz. Como se ven en los resultados de esto, la eficiencia
de los algoritmos con una ventana de 3 segundos respecto al uso de las ondas disminuyd aproximadamente en
un 5% en cada uno de los algoritmos. Y fue disminuyendo entre un 1% y 2% conforme se fue reduciendo la

ventana de tiempo.

Esta ultima seleccion de caracteristicas se pens6 también para poder eliminar la cantidad de procesamiento
que conlleva aplicar la transformada de wavelets ya que para poder aplicar esta transformada para obtener
cada una de las ondas, debemos tener cierta cantidad de datos minimos para poder descomponerlo en 4
niveles. Esto hace que necesitemos un segundo de datos para poder aplicar wavelets y obtener la
descomposicién de las 4 ondas. Mientras que el filtro de banda si se puede aplicar solo a un registro para

eliminar el ruido en esa lectura. Esto nos quitaria una gran cantidad de procesamiento.

Al comparar los resultados de los dos tipos de algoritmos y de los cuatro algoritmos que se evaluaron en

este modulo podemos darnos cuenta de que todos mantienen un mismo nivel de eficiencia para la
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clasificacion de tristeza y alegria. Esto debido a que estos algoritmos son muy buenos para clasificar en dos y
gue no existe un gran rango de diferentes posibilidades de cambio en cada una de estas emociones. EI motivo
por el cual no pueden ser mejores es por el mismo. El rango donde se encuentran estas dos emociones es muy

pequefio por lo que no hay una gran diferencia.

Por Gltimo, hicimos una comparacién con los cuatro algoritmos, separando en los dos estimulos que se
tienen, auditivos y visuales, y utilizando como modelo de clasificacion solo la onda alfa, ya que como se vio
anteriormente, este es el modelo que se recomienda para la prediccion de alegria y tristeza. Como podemos
ver en la Tabla 61. Las eficiencias de nuestros algoritmos son mucho mas altas al utilizar sélo estimulos
auditivos que solo estimulos visuales. Logrando alcanzar una eficiencia de 84% con SVM. Ademas, de esto
podemos ver como nuestros algoritmos no supervisados se mantuvieron como los que tienen mayor
eficiencia. Por lo que estos son los que mantienen un mejor rendimiento.

Esto ya que como vimos en las Figuras 60 y 61, no existe un patron sencillo para diferenciar entre los
estados emocionales. Hay mucha variacién, aunque sea un pequefio rango en el cual se puedan encontrar estos
dos estados emocionales, alegria y tristeza, existe mucha variacion dentro de ese pequefio rango y no hay
rangos en los cuales separar las emociones, se encuentran mezcladas y dependen mucho de cémo la persona
lleg6 a ser estimulado para sentir esta emocién.
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IX. CONCLUSIONES

Existe una diferencia significativa en cuanto al nivel de sintomas psicoldgicos y psicosomaticos en la
poblacion de mujeres en comparacién a los hombres quienes resultaron con menor nivel de

intensidad de riesgo de sintomatologia en la prueba LSB-50.

De acuerdo, a los resultados del Test D2, los hombres tienden a tener una capacidad mas alta de
inhibir distractores, trabajar de forma precisa y con una velocidad adecuada en comparacién con las

mujeres; sin embargo, esto puede estar influenciado por la cantidad mayor de hombres participantes.

Es necesario conocer los factores de riesgo, implicados en los resultados de la muestra, con respecto

a la aparicién de la sintomatologia del LSB-50.

La recopilacion de datos, del LSB-50, ayuda a organizar y sistematizar el nivel de intensidad y sus
dimensiones para futuras intervenciones psicoterapéuticas debido a que ayuda con el pronéstico en el

tratamiento.

El test de atencién, d2 ayuda a establecer perfiles de abordaje de funciones ejecutivas,

especificamente de atencion y concentracion, en una determinada tarea.

Los participantes que obtuvieron resultados con un alto nivel de intensidad en la escala de suefio
estricto y suefio amplia (percentil mayor a 85), pueden presentar mayor dificultad en el nivel de
mantenimiento del estado alerta, por consecuencia, disminuye la capacidad de para enfocar la

atencién sobre estimulos relevantes.

En los estados emocionales de los sujetos con IRPsi alto (percentil mayor a 85), suele reducir el foco

atencional sobre el estimulo presentado para el individuo.

Uno de los objetivos del proyecto era estudiar a profundidad estimulos que tuvieran la capacidad de
evocar emociones a los sujetos de estudio, esto se logré mediante la réplica de la prueba de Paul
Ekman (POFA).

Para el abordaje del proyecto se cuido del ambiente adecuado para realizar la experimentacion que

consistié en presentar los estimulos para evocar emociones y estados animicos. Con ello, se logro

influenciar los estados emocionales de las personas dando énfasis en obtener resultados fiables.
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Se demostré que la metodologia implementada fue adecuada para la administracion del experimento,
sin embargo, se podria mejorar teniendo un ndmero mayor de la muestra y validez de los

instrumentos que se utilizaron como estimulos.

La validacion de la réplica de la prueba POFA de Paul Ekman fue realizada con sujetos estudiantes
que no participaron en la muestra, para luego ser validada por una poblacion de 25 personas elegidas

aleatoriamente en la Universidad del Valle de Guatemala.

Se puede observar que la muestra tom6 menor cantidad de tiempo ante estimulos visuales en

comparacion con estimulos auditivos.

El género influye en el TR ante estimulos visuales, siendo mayor para mujeres que en los hombres.

Un nivel alto del perfil psicosomético y psicoldgico (IRPsi) muestra que tiene mayor incidencia,

tanto en el TR como RT, en la emocidn de tristeza, tanto en los estimulos auditivos como visuales.

La atencién no incide en la muestra con respecto al nivel de sintomas psicosomaticos.

Los participantes con perfil de atencién alto obtuvieron una taza de aciertos mayor, nicamente en

neutro evocado por estimulos auditivos.

El proyecto llevd a cabo una serie de experimentaciones en las que se relaciond tanto la capacidad de
influir en los estados de &nimo, los cuales fueron indagados por medidas electroencefalogréaficos por
medio de Emotiv, para lo cual, representan por medio de ondas alfa las cuales representan un estado

relajado del ser humano.

El objeto de este proyecto fue investigar mas acerca del campo neuropsicolégico con un contexto
guatemalteco para aportar a la capacidad de incidir en la sociedad por medio de musica y colores que

los orienten a tener un estado de mayor relajacion y mejorar su calidad en el contexto guatemalteco.

Se concluye con los resultados de los estados del &nimo que si existe incidencia en cuanto a la
capacidad de Emotiv para medir por medio de los electrodos occipitales y fronto-polares la

influencia de los estimulos auditivos y visuales.

El desarrollo de las pruebas experimentales promueve el desarrollo de ambientes adecuados para la
correcta experimentacion de los estados de relajacién de la poblacion, el cual debe ser el ambiente
mas limpio y silencioso que garantice la calidad de los estimulos lejos de influencias del ambiente

natural del lugar.
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Se requiere de una muestra mas grande para garantizar que el estudio del proyecto profundice en el
aspecto de la diferencia que existe entre la capacidad de estimular estados animicos del ser humano

en un contexto universitario guatemalteco.

Los usos de los resultados de este proyecto pueden beneficiar no solo al estudio de la
neuropsicologia dentro del contexto de Guatemala, sino también a la inclusion de las disciplinas de
tecnologia y computacion con la interaccion con el ser humano en el cual ofrece una gama de
aplicaciones para verificar no solo el estado de salud fisica del ser humano, sino también la salud
mental.

La medicién de un estado de relajacién, tanto como de la deteccion de alegria y tristeza en un sujeto

de experimentacién es totalmente viable y realizable.

Con la correcta medicién de dichos estados, es posible observar que la estimulacién de un estado de
relajacion o un estado animico es totalmente realizable a través de los componentes visuales

adecuados.

La creacion de un algoritmo capaz de reaccionar a diferentes ejemplos emocionales de sujetos de

experimentacion fue un éxito, contando este con un promedio de errores cuadraticos medio de 0.055.

La medicion de un estado de relajacion y la deteccion de alegria y tristeza en un sujeto de

experimentacion es viable y realizable.

En base a las mediciones dadas por EMOTIV, es posible inducir al estado de relajacién y estimular

ya sea alegria y tristeza por medio de estimulos auditivos.

El desarrollo de un algoritmo capaz de reaccionar a distintas emociones de sujetos es posible.

Se seleccionaron como algoritmos de aprendizaje de maquina supervisados a regresion logistica y
maquinas de soporte vectorial, mientras que como algoritmos no supervisados se seleccionaron a K-
Medias y redes neuronales de acuerdo a sus altos niveles de eficiencia y su amplia utilizacion en

otros estudios similares.

De acuerdo a la segmentacion de datos, por ondas y por estimulos, los algoritmos de aprendizaje
supervisado se desempefian mejor que los algoritmos de aprendizaje no supervisado, obteniendo

porcentajes de eficacia o precisién mas altos.
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La mejor eficacia que se obtuvo para predecir un estado de relajacion fue del 60 % proporcionada
por el algoritmo de Maquinas de Soporte Vectorial y utilizando Gnicamente la onda alfa como

caracteristica.

Se cred la documentacién para el APl ya existente y para los programas desarrollados de este modulo

que permite la prediccién y clasificacion de un estado de relajacion.

La mejor eficacia que se obtuvo por el tipo de estimulo presentado durante la experimentacion fue
del 78% con estimulos auditivos, proporcionada por el algoritmo de regresion logistica y utilizando

Unicamente la onda alfa como caracteristica.

Se seleccionaron los algoritmos de aprendizaje de maquina supervisados regresién logistica,
maquinas de soporte vectorial y como no supervisados k-medias, redes neuronales, de acuerdo a sus

niveles de eficiencia y sus implementaciones en otros estudios similares.

La mejor eficiencia que se obtuvo para clasificar alegria y tristeza fue de 72%. Esta se logré

utilizando SVM como algoritmo y utilizando Unicamente la onda alfa como caracteristica.

De acuerdo a la segmentacion de datos, por ondas y por estimulos, los algoritmos de aprendizaje
supervisado se desempefian mejor que los algoritmos de aprendizaje no supervisado, obteniendo

porcentajes de eficacia o precision més altos.

Se cre6 la documentacion realizada permite una fécil instalacion del API existente y una guia para la
utilizacion de los programas desarrollados en este médulo, que permite la clasificacion y prediccién

de los estados emocionales de alegria y tristeza.

Eliminar la descomposicién de las ondas mediante la transformada de wavelets, solo reduce en un
aproximado de 5% las eficiencias de clasificacion, pero también reduce significativamente la

cantidad de procesamiento y la cantidad de datos necesarios.

Para la clasificacion y prediccion de las emociones de alegria y tristeza, la onda alfa es la que da una

mayor significancia a los resultados en la eficiencia de los algoritmos.

Al solo utilizar estimulos auditivos se obtiene ain una mejor eficiencia en nuestros algoritmos,

teniendo una eficacia de 84% utilizando el algoritmo SVM.
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El filtrado de Hamming y Blackman permite analizar un electrocardiograma con mayor precision
debido al filtrado realizado sobre las frecuencias altas y bajas de la onda, ademas de su acentuacion

en laonda R, por lo que facilita la identificacion de las pulsaciones.

El ritmo cardiaco de un individuo presenta una forma normal, lo que agrupa la frecuencia cardiaca
hacia una media, por lo que las variaciones de la medicion del ritmo cardiaco pueden ser expresadas

como un valor medio con una desviacion estandar referente al individuo.

Los puntos atipicos de una medicién de ritmo cardiaco pueden ser remplazados por la mediana
debido a que se puede mostrar que estos puntos son consecuencia de una mala medicién, o el filtrado

realizado por Wavelet.

El remplazo de los puntos atipicos por la mediana permite mantener las caracteristicas principales de

la data, evitando el remplazo de los puntos atipicos por una medida sesgada como la media.

El test de Jarque-Bera con precisién del 10% es un buen indicador para validar la normalidad de la
data, permitiendo identificar los problemas estructurales de la data recopilada para su analisis

estadistico.

El test de quiebre estructural muestra que un individuo sufre un cambio en el ritmo cardiaco al
cambiar de emociones, por lo que puede ser identificado desde un electrocardiograma y puede ser

clasificado para su deteccion.

Para la identificacion del cambio de estado emocional en una persona es necesario tener un estado
base del cual se pueda comparar las variaciones encontradas en cada emocion. Esto permite
identificar los puntos de quiebre estructural con precisién, debido a un cambio en comparacién al

estado base.

Para la clasificacion de emociones, se propone el uso del algoritmo de aprendizaje de maquina SVM,
ya que provee los mejores resultados para cada una de las comparaciones, ademas de proveer

resultados congruentes entre comparaciones con distintos tipos de datos.

Un individuo puede sentir mas de una emocidn a la vez, lo cual se puede evidenciar en el pulso
cardiaco, permitiendo clasificar un electrocardiograma en alegria y tristeza, debido a la similitud de

la onda y la presencia de méas de una emocion.
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X. RECOMENDACIONES

Realizar el experimento con una cantidad homogénea en cuanto al sexo de los participantes.

Para un mejor analisis de la poblacion, se recomienda realizar una entrevista clinica previa a la
experimentacion, de manera individual para recopilar datos relevantes, junto con los signos observados

en el proceso que puedan incidir en los resultados.

Utilizar una muestra mayor a 50 para tener un mejor alcance de puntuaciones y obtener una mayor
confiabilidad en los datos.

Para contribuir al enriquecimiento de los resultados de un proyecto de este tipo, se puede complementar
con una prueba de funciones ejecutivas que aporte mas informacién, en cuanto a la planificacion,

organizacion, sintetizacion, entre otros, de acuerdo al procesamiento de la informacion de cada sujeto.

Evaluar a cada sujeto de forma individual para evitar/ eliminar fuentes de distraccion.

Dar un seguimiento psicolégico a los participantes que sus resultados se encuentran en percentil alto de

psicomaticidad, para intervenir en cuanto a su salud mental y evitar cualquier riesgo.

Desde el punto de vista de la salud mental, es importante la medicion de sintomas psicosomaticos y
psicoldgicos en los participantes, ya que no solo es Gtil en el &mbito clinico, sino también en el campo

educativo, hospitalario y laboral para la prevencién de riesgos.

Estudiar la evocacién de otras emociones diferentes a las de este proyecto, tales como miedo y enojo, los

cuales ya se cuentan con los estimulos de la misma fuente que los que se utilizaron para este.

Se requiere estudiar otro tipo estimulos para inducir al sujeto a diferentes estados emocionales.

Esta herramienta brinda otras oportunidades para diferentes areas, como ambientes hospitalarios,

escolares, laborales, etc., en donde permitira evocar estados de conducta y de animo.
Realizar el estudio en poblacion diferente, la cual permita obtener resultados que puedan ser comparados

con la muestra de este en poblacidn universitaria.

Se recomienda utilizar estimulos estandarizados y validados por una mayor cantidad de personas como
por ejemplo el IAPS -International Affective Picture System- y el IADS -International Affective Digitized

Sounds.
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. Buscar oportunidades de aplicacion de estas herramientas para el estudio de mercados o de la calidad de
vida de las personas, la cual permita influenciar en la conducta humana para llevar a un estado deseado,
como lo es un ambiente hospitalario y el nivel de calma para ejecutar varias estrategias médicas que

requieran la calma del sujeto.

Estudiar otra gama de estimulos sensoriales que conlleve el registro electrofisiolégico para inducir a

diferentes estados animicos de las personas.

Realizar otros estudios para comparar con otro tipo de poblacién, el cual puede mostrar que en diferentes
situaciones las personas puedan estar mas propensos a ser influenciados por los colores o la musica que

puedan experimentar.

El dispositivo Emotiv EPOC cuenta con una frecuencia de muestreo de 2048 Hz, la cual es demasiado
alta para los estudios de las ondas EEG, por lo que se recomienda cambiar esta frecuencia a una méas baja

y de esta forma evitar tener el uso de filtros anti-aliasing.

A pesar de que se realizo el algoritmo deseado, verificar si en realidad crea un cambio significativo en el
estado emocional de una persona quedo6 fuera del alcance de este proyecto. Debido a esto se sugiere
extender la investigacion para encontrar la diferencia que puede provocar cambiar el orden de las
imagenes mostradas a los sujetos de experimentacion, esto puede variar entre mostrar las imagenes en un

orden aleatorio o predefinido sin ningln argumento.

Al momento de dividir las mediciones en intervalos, se recomienda utilizar un método mas efectivo que
asegure que la medicidn inicial y final que se esta tomando en cuenta no sea un dato atipico o el efecto
del ruido del casco. Para lograr esto se recomienda utilizar el promedio de las mediciones como dato
final. Otro método Util podria ser la transformada de wavelets o el algoritmo de reduccion de

cardinalidad.

Para futuros proyectos, aplicaciones o implementaciones de la Fase Il de este megaproyecto podria
implementarse un sistema de control que tomara como variables de entrada el perfil sociodemogréafico del
usuario, para el cual seria necesario investigar mas a fondo sobre el uso y aplicacién de la transformada
de Laplace, ademas de la definicién de un sistema de control cerrado con retroalimentacién segin el

estimulo presentado.

Para utilizar una mayor cantidad de estimulos, visuales o auditivos, se recomienda validar estos estimulos
presentandose sin ningun orden para evitar crear un patrén, ademas de ser presentados a una mayor

cantidad de usuarios ajenos a la experimentacion.
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Para verificar si el algoritmo es capaz de cambiar el estado emocional segun lo que el usuario selecciona
y siente (valores obtenidos del teclado y EMOTIV respectivamente) seria necesario extender la
investigacidn para llevar a cabo otra serie de experimentaciones donde se le presente al usuario cada
estimulo que sea seleccionado por el algoritmo, ademas de variar el tiempo que se presenta cada

estimulo.

Debido a la hidratacién que deben de tener los electrodos de Emotiv para asegurar una buena lectura de
ondas EEG, no se pudo disefiar pruebas con mayor tiempo de duracién. Se recomienda disefiar pruebas
con mayor tiempo de duracién al menos para el estado de relajacion que puedan asegurar con mayor

certeza una mejor prediccion y clasificacién del mismo.

Se recomienda disefiar una experimentacion en donde se tomen en cuenta las ondas EEG presentes en
todos los electrodos de Emotiv EPOC y poder determinar cuéles otros proporcionan informacion

significativa para la prediccion y clasificacion de un estado de relajacion.

Se recomienda replicar este experimento de tal forma que se compare la informacién leida con Emotiv
EPOC de un estado de relajacion en varias ventanas de tiempo. Es decir, comparar resultados para la
prediccion y clasificacion de un estado de relajacién tomando informacién por ventanas de tiempo

mayores a un segundo.

Se recomienda realizar un andlisis para tomar en cuenta otros factores que puedan afectar o puedan ser
utilizados para la deteccion de un estado de relajacion ademas de los utilizados en la realizacion de este

experimento.

El desarrollo de este proyecto fue basado en la idea de clasificar las emociones de alegria y tristeza. Para
futuros trabajos, donde se desee clasificar en una mayor cantidad de emociones se recomienda buscar

analizar otros algoritmos, ya que el algoritmo de regresidn logistica es bueno para clasificar en dos.

Se recomienda utilizar un electrocardiografo con mayor cantidad de canales, de tal forma que se pueda
analizar distintas perspectivas de la sefial ECG. Esto permitira tener una medicidn de mayor precision, asi

como facilitara la identificacion del pulso cardiaco al momento de analizar los datos.

Se recomienda analizar el complejo QRS de un electrocardiograma y su relacion a las emociones. Esto
solo puede ser logrado con una medicién de alta calidad debido a que las ondas Q y S son pequefias en

comparacion a la sefial R.
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29. Se recomienda utilizar una prueba estandarizada para comparar los resultados obtenidos con la prueba
utilizada. Una prueba estandarizada para incitar emociones brindard mayor confianza en los algoritmos
de clasificacion y permitira dar mejores resultados.

30. Se recomienda aumentar la muestra, realizando una cantidad mayor de experimentaciones, de tal forma
que se pueda obtener mas datos al momento de identificar variaciones en el estado emocional. Un
problema fue la reduccion de la data debido a una mala medicion o a que no cumplia las caracteristicas

buscadas, por lo que, si se amplia la muestra, es posible tener una cantidad mayor de resultados.

31. Se recomienda probar otros algoritmos de aprendizaje de maquina, de tal forma que se pueda comparar

los resultados para identificar un algoritmo que clasifique mejor cierto tipo de data.
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XIl. ANEXOS

A. Imégenes de la experimentacion
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B. Validacion de las pruebas de emociones — Caras

Numero de Emociones

fotografia
Foto 1 Asco Enojo Feliz Ira Neutro Sorpresa Triste
Foto 2 Asco Enojo Feliz Ira Neutro Sorpresa Triste
Foto 3 Asco Enojo Feliz Ira Neutro Sorpresa Triste
Foto 4 Asco Enojo Feliz Ira Neutro Sorpresa Triste
Foto 5 Asco Enojo Feliz Ira Neutro Sorpresa Triste
Foto 6 Asco Enojo Feliz Ira Neutro Sorpresa Triste
Foto 7 Asco Enojo Feliz Ira Neutro Sorpresa Triste
Foto 8 Asco Enojo Feliz Ira Neutro Sorpresa Triste
Foto 9 Asco Enojo Feliz Ira Neutro Sorpresa Triste
Foto 10 Asco Enojo Feliz Ira Neutro Sorpresa Triste

m—

Nombre del participante

Fecha



204

C. Certificados de ética
oY Y Y Y Y O Y O VY Y Y \'rﬂv\v”\/’\/?

©
Certificate of Completion

The National Institutes of Health (NIH) Office of Extramural Research certifies that
Marialys Castellanos successfully completed the NIH Web-based training course
"Protecting Human Research Participants".

SV

"k
s U

(

O ./' N

Date of completion: 11/15/2017.

Certification Number: 2561613.

'Y A% A A AN A AN e AN
i \ I .\'\_.J' \ A / 23 ‘/‘(x . ‘\1,-/”'\ )

Certificate of Completion

The National Institutes of Health (NIH) Office of Extramural Research
certifies that Elisa Pineda successfully completed the NIH Web-based
training course “Protecting Human Research Participants”.

Date of completion: 04/08/2014

Certification Number: 1444986




205

Certificate of Completion

The Mational Institutes of Health (MIH)} Office of Extramural Research
certifies that Nancy Mufioz successfully completed the NIH Web-based
training course “Protecting Human Research Participants”.

Date of completion: 04/24/2014

Certification Mumber: 1455001

D. Cadigo desarrollado

El codigo desarrollado para este proyecto se encuentra en el siguiente repositorio:
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XI. GLOSARIO

A API: por sus siglas en inglés Application Programming Interface, la cual es un conjunto de funciones
y procedimientos que permite ser utilizado por otras tecnologias.

B. Atencién: aplicacion voluntaria de la actividad mental o de los sentidos a un determinado estimulo y
objeto mental o sensible.

C. Concentracion: estado de la persona que fija el pensamiento en algo, sin distraerse.
D. Electrodo AF3: electrodo anterior frontal en el sector izquierdo.

E. Electrodo AF4: electrodo anterior frontal en el sector derecho.

F. Electrodo F3: electrodo frontal en el sector izquierdo.

G. Electrodo F4: electrodo frontal en el sector derecho.

H. Electrodo O1: electrodo occipital en el sector izquierdo.

I Electrodo O2: electrodo occipital en el sector derecho.

J. Electrodo: extremo de un conductor en contacto con un medio, al que lleva o del que recibe una
corriente eléctrica.

K. Electroencefalograma: grafico que registra la actividad del cerebro (EEG).

L. Hemisferio cerebral: designa cada una de las dos estructuras que constituyen la parte mas grande del
encéfalo. Son inversos el uno del otro, pero no inversamente simétricos, son asimétricos, como los dos lados
de la cara del individuo.

M. Lébulo: es una parte de la corteza cerebral que subdivide el cerebro segun sus funciones.

N. Modelo: descripcién o funcién obtenida por un algoritmo que se utiliza para obtener resultados segin
las variables o parametros involucrados en el problema.

0. Ondas EEG: ondas electroencefalograficas, fluctuaciones de voltaje que ocurren en diferentes areas
del cerebro.

P. Ondas eléctricas: fluctuaciones de voltaje que ocurren en diferentes areas del cerebro.

Q. Psicosomatico: adjetivo que refiere a las interrelaciones de la mente y el cuerpo o relacionado con
ellas.

R. Psicofisiologia: estudia la relacion entre procesos orgéanicos y la conducta.

S. Psicopatologia: disciplina que analiza las motivaciones y las particularidades de las enfermedades de

caracter mental.

T. SVM: maquinas de soporte vectorial.
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u. Vigilia: estado del que esta despierto, especialmente en las horas destinadas al suefio.



