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Resumen

Las emociones forman parte del dia a dia de las personas, son esenciales para
comprender el comportamiento humano y la comunicacion.
Este trabajo se centra en el reconocimiento y medicién de cambios eléctricos que se
infiere son emociones, proveniente directamente de las ondas cerebrales de la persona
utilizando una interfaz cerebro computadora (BCI por sus siglas en inglés) llamada
Emotiv Epoc, la medicién de cambios eléctricos que se asocia a alguna emocién se
extraen por medio de un electroencefalograma (EEG por sus siglas en inglés), como
resultado de este proceso se obtiene un patrén, el cual potencialmente podria servir
como base en la construccion y diseno de sistemas interactivos que logren adaptarse
y tengan la capacidad de cambiar de acuerdo a la experiencia del usuario.
Los datos recabados son grabados y convertidos a un formato entendible por la
computadora mediante el software Experiment Wizard, la informacién es analiza-
da con técnicas de mineria de datos, aplicando filtros de discretizacién y analisis
bayesianos realizados con el software Weka para obtener conocimiento que permita
generar un modelo que realice clasificacion de patrones en las ondas cerebrales.
En el patron encontrado los electrodos que tienen mayor actividad en ondas Beta
las cuales indican actividad cerebral en estado activo o alerta de los individuo, re-
sultando los diodos frontales F3 y F8 ademas el occipital O1 para las emociones
de Miedo y Felicidad, alcanzando un resultado de 53.7879 por ciento de instancias
correctamente clasificadas y siendo el algoritmo de busqueda Hill Climbing el que
arrojo mejores resultados.

Palabra(s) Clave(s): BCI, Discretizaciéon, EEG, Reconocimiento de Emociones,

Sistema Interactivo.
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Capitulo 1
Introduccion

La interaccion humano computadora (HCI por sus siglas en inglés), es el estudio
de la relacion que existe entre los usuarios humanos y los sistemas de computo que
usan para realizar diversas tareas [Faulkner, 1998]. Tiene como finalidad entender
como se comportan los usuarios, las tareas que necesitan desempenar y el modo en
que los sistemas informaticos necesitan estar estructurados para facilitar el cumpli-
miento de estas mismas, es decir sistemas seguros y usables [Preece et al., 1994].

El propédsito de la interaccion humano computadora es entender los procesos,
capacidades y predilecciones que pueden asociarse a las actividades que desempenan
los usuarios, involucrar entendimiento y conocimiento de cosas como la memoria,
visién, cognicién, oido, tacto y habilidades motrices [Int, 2013].

El sistema informatico necesita ser entendido en términos de lo que puede hacer
por los usuarios y cémo podria comunicarse mejor con ellos y a su vez, la tarea del
usuario tiene que ser entendida de acuerdo a lo que es en si y su relacién con otras
tareas, incluyendo también cémo puede ser la mejor forma de completarla usando el
sistema computacional[Int, 2013].

La interaccién humano computadora, en un sentido maés estricto, se define como la
disciplina que estudia el diseno, evaluacién e implementacion de sistemas informati-
cos interactivos para el uso humano y la relacién de los fenémenos que le rodean
[Beacker and Verplank, 1992],[Gutiérrez Mtz Josefina, 2013].

La interaccion humano computadora es un area de investigacién y practica que

surgio en la década de los 80’s, inicialmente como un area de especialidad en ciencias

13



Capitulo 1. Introduccion 14

de la computacion que abarca la ciencia cognitiva y la ingenieria de factores humanos.
La HCI se ha expandido rapidamente y de manera constante desde hace tres décadas
que atrae a profesionales de muchas otras disciplinas incorporandose en diversos
conceptos, enfoques y la practica en materia de informética centrada en humanos
[Carroll., 2013].

La interaccién humano computadora( HCI por sus siglas en inglés) es interdisci-
plinaria ya que supone un mayor grado de interaccion entre sus disciplinas, algunas
de sus areas son Psicologia Social y Organizacional, Ergonomia y Factores Humanos,
Ingenierfa, Diseno, Antropologia, Sociologia, Filosofia, Lingiistica, Inteligencia Ar-
tificial, Ciencias de la Computacién y Psicologia Cognitiva; esto de acuerdo a lo que
propone Christine Faulkner, al explicar la esencia de la interaccién humano compu-

tadora [Faulkner, 1998]. Ver imagen 1.1 del diagrama de la propuesta de Faulkner.

Ergonomia
y factores
humanos

Psicologia social
y organizacional

Psicologia

P ingenieria
coghnitiva

Ciencias de la

iz Diseno
Computacién

Inteligencia

Artificial Antropologia

Linglistica

Filosofia podidioet

The Esscence of Human—Computer Interaction.
Christine Faulkner.

Figura 1.1: Interdisciplinariedad de la interaccién humano computadora,Christine
Faulkner[Int, 2013]

La interdisciplinariedad de la interacciéon humano computadora permite especia-
lizarse en las interfaces Cerebro-Computadora o Brain Computer Interface (BCI por

sus siglas en inglés), la cual es un método de comunicacién con el mundo externo
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basado en la actividad neuronal generada por el cerebro, sin la ayuda de los ner-
vios periféricos o de la actividad motora[Cossio and Gentiletti, 2008]. Promete ser de
gran ayuda para aquellas personas que sufren de discapacidades motoras severas, por
ejemplo para el control y manejo de una silla de ruedas [Cossio and Gentiletti, 2008].

La actividad neuronal puede ser digitalizada usando técnicas invasivas, a partir
de la electrocorticografia (ECoG), es una cirugia realizada en un quiréfano que uti-
liza electrodos directamente colocados sobre la superficie expuesta del cerebro en la
cual se realiza una craneotomia para implantar la red de electrodos. Y con técnica no
invasiva a través de la electroencefalografia, la cual permite el registro de la activi-
dad eléctrica de distintas areas cerebrales a partir del posicionamiento de electrodos
externos sobre el cuero cabelludo, y se caracteriza por su alta resolucién temporal y
baja resolucién espacial [Vallabhaneni et al., 2005] , [Cossio and Gentiletti, 2008].

El objetivo de la interfaz cerebro computadora (BCI) no es determinar la inten-
cion de la persona mediante el espionaje de la actividad del cerebro, sino proporcionar
un nuevo canal al exterior, utilizando actividad neural generada involuntariamente
por el usuario [J.R Wolpaw and Vaughan, 2002].

Seguin Jonathan R. Wolpan [R.Wolpaw, 2000]investigador del area, se realizan
experimentos BCI desde el ano de 1995 [R.Wolpaw, 2000] con herramientas invasivas,
hoy en dia se utilizan dispositivos del tipo no invasivo, es decir sin necesidad de
realizarle al usuario cirugia alguna o exponerlo a diversos procedimientos dolorosos
o incémodos.

Existen algunas areas disciplinares donde se logra identificar el vinculo del area
de Psicologia cognitiva y neurociencias, la cual es también una rama o disciplina que
forma a la inteligencia artificial (IA). La neurociencia estudia el sistema neurolégico
y en especial el cerebro [Russell et al., 1996], la IA como ya se menciond, es un area
multidisciplinaria que, a través de ciencias, tales como la informaética, la légica y la
disciplina de la filosofia, estudia la creacién y diseno de entidades capaces de razonar
por si mismas utilizando como paradigma la inteligencia humana o animal.

En términos metodolégicos, la IA forma parte del ambito de los métodos cientifi-
cos y para que se acepten las hipdtesis se deben someter a rigurosos experimentos
empiricos, y los resultados deben analizarse estadisticamente para identificar su re-

levancia (Cohen, 1995). El uso de Internet y el compartir repositorios de datos de
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prueba y cédigo, ha hecho posible que ahora se puedan contrastar con experimentos
[Russell et al., 1996].

1.1. Antecedentes

Dentro de la interaccién humano computadora, hay unas lineas que han to-
mado relevancia como lo son, las interfaces cerebro computadora y la inteligencia
artificial [Vallabhaneni et al., 2005, Gutiérrez Mtz Josefina, 2013, R.Wolpaw, 2000,
J.R Wolpaw and Vaughan, 2002],una tarea en particular que tiene suma importancia
es la de realizar clasificacién de emociones de acuerdo a datos obtenidos por diversos
métodos e integrar al usuario y sus emociones como datos importantes para inferir o
apoyar en la toma de decisiones, es decir, involucrar los aspectos cognitivos, esta inte-
gracién es conocida como computacién afectiva[Kerren and Ebert, 2011],[Picard, 2000].

Particularmente se realizan experimentos con usuarios utilizando interfaces cere-
bro computadora, pero con la finalidad de apoyar en mayor proporcion a aquellos
individuos con algin tipo de discapacidad, incluso integrar algunos dispositivos co-
mo un accesorios para videojuegos. Actualmente,se llevan a cabo experimentos con
dispositivos HCI como diademas Anticap, Mindwave Mobile (Neurosky), Nemicomi
con el diseno de una diadema con orejas que refleja el estado de animo, Mind Ball,
MindPlay, y algunos otros con un porcentaje alto de efectividad como Intendix-Soci
[tox, 2014].

De acuerdo a la literatura la interacciéon humano computadora debe integrar fac-
tores (tales como los psicolégicos, ergondémicos, organizacionales y sociales) [Preece et al., 1994,
es asi como se produciran sistemas con gran usabilidad. Sin embargo, la tendencia
de la interaccion humano computadora no contempla totalmente los conceptos de
usabilidad.

1.2. Definicién del problema

Con el presente proyecto se intenta comprobar si es posible detectar emociones con
el dispositivo electroencefalografico Emotiv Epoc y que sea un dispositivo fiable para

la potencial inclusion de emociones en el diseno de sistemas interactivos, se requiere
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encontrar algunos patrones de la actividad cerebral utilizando técnicas de estadistica
e inteligencia artificial, y si esto es viable tratar de integrar la computacion afectiva
a los nuevos sistemas de interaccién humano computadora utilizando dispositivos no
invasivos, es decir,una nueva base para incluir detecciéon de emociones en los nuevos
sistemas con la finalidad de crear software adecuado con propdsitos eficientes. Esto
podria ser eficaz tanto en la implementacién de un sistema como en la integracién

de experimentos de evaluacién de usabilidad.

1.3. Hipodtesis

La hipotesis parte de la necesidad de obtener informacion que permita sustentar
la integracion de emociones en el diseno de sistemas interactivos, y verificar que la
diadema Emotiv Epoc es una herramienta til en la comparacion de emociones.

“Dos emociones opuestas generan patrones de ondas cerebrales (facilmente) dis-

tinguibles”.

1.4. Objetivo general

Extraer y almacenar informacion de ondas cerebrales de los individuos sometidos
a ciertos estimulos visuales a través de la identificacién de patrones por medio de
mineria de datos, utilizando la interfaz cerebro computadora no invasiva Emotiv
Epoc con la finalidad de contribuir en la integracién de las emociones en el diseno

de los sistemas interactivos desde una perspectiva centrada en el usuario.

1.4.1. Objetivos especificos

= Implementar el experimento de andlisis de ondas cerebrales que realiza la de-

teccién de dos tipos de emociones opuestas por estimulos visuales.
» Analizar datos del experimento

» Seleccién del modelo, del fenémeno bajo estudio: Clasificacion.
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s Identificar dos estados de animo opuestos

= Contribuir en la integracién de emociones para la creacion de diseno de sistemas
interactivos centrados en el usuario en el aspecto de usabilidad realizando una

propuesta de software.

1.5. Justificacion

Es importante recalcar el uso de técnicas no invasivas para la comunicaciéon con la
computadora, el electroencefalograma (EEG) es un método seguro donde el usuario
se trata con respeto y es auténomo para poder tomar la decision de incluirse en un
proyecto de investigacion. El proyecto utiliza un dispositivo de electroencefalografia
que es accesible para los investigadores respecto al precio y a la facilidad de uso,
es un equipo novedoso por tener una conexion inalambrica, portabilidad y por su
utilidad en recientes proyectos en el area de la interacciéon humano computadora que
con base en resultados detalla un porcentaje optimo de confiabilidad.

De acuerdo a la literatura la computacion afectiva involucra la interaccion hu-
mano computadora y ha seguido una linea de proyectos para apoyo de personas con
cierta discapacidad o en el ambito de videojuegos, pero en este proyecto el andlisis de
datos con técnicas de inteligencia artificial es notable porque involucra el comporta-
miento y la comunicacién humana logrando que la computadora ademas de entender
emociones, expresarlas o simularlas, tome datos recabados de las ondas cerebrales
de un usuario para implementarse en sistemas interactivos que permitan adaptarse
o tener la capacidad de cambiar de acuerdo a la experiencia, impactar directamente

en las necesidades y la satisfaccién del usuario asi como en aspectos ergonémicos.

1.6. Organizacién del documento

En el primer capitulo se presenta una descripcion de las areas que involucran al
tema de investigacion, se plantea el problema, los objetivos generales y particulares,
y la hipdtesis asi como la importancia que tiene el desarrollo de éste proyecto. Dentro
del capitulo nimero dos, la presentaciéon de literatura necesaria para la comprensién

de ciertas definiciones cientificas que seran abordadas durante toda la investigacién
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y en el siguiente capitulo los trabajos realizados que apoyan en la investigacion
ademas de ser un punto de comparacién con base en sus resultados. Por otra parte
los materiales y métodos empleados para la experimentacion en el cuarto capitulo, el
siguiente capitulo se presenta de manera detallada la metodologia y experimentacién
para finalmente el capitulo 6 conteniene resultados de anélisis de los datos obtenidos
durante los experimentos, con una explicacion detallada. Los siguientes capitulos

presentan resultados, discusiones y conclusiones, asi como trabajo futuro.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Introducciéon

Los temas que se desarrollan en este capitulo son la base de la investigacion,
como interaccion humano computadora y con precision la interfaz cerebro compu-
tadora donde se involucran areas de neurociencia al aplicar electroencefalografia y los
tipos de ondas cerebrales, siguiendo con la multidisciplinariedad se encuentra la in-
teligencia artificial, la computacion afectiva y las emociones en el usuario,algoritmos
de traduccion de senales,asi como la mineria de datos utilizada para obtener una
clasificacién de la informacién y conociendo el fenémeno bajo estudio lograr realizar

inferencia.

2.2. Interacciéon humano computadora

La ACM por sus siglas en inglés, Association for Computing Machinery pro-
vee la siguiente definicién de interaccién humano computadora: “Interaccién hombre
computadora es una disciplina que se ocupa del diseno, evaluacién e implementacién
de sistemas informéticos interactivos para uso humano y con el estudio de los princi-
pales fendmenos que los rodean” [acm, 2014]. La interaccién humano computadora
se refiere a la actuacion conjunta de las tareas por los seres humanos y las maqui-
nas, la estructura de la comunicacion entre el humano y la maquina, las capacidades

humanas para utilizar las maquinas, algoritmos y programacion propia de la inter-

20
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faz, ingenieria que se plantea en las interfaces de diseno y construcciéon, procesos de
especificacion, disenio e implementacion de interfaces, y diseno de soluciones, asi la
HCT involucra ciencia, ingenieria y aspectos de diseno.

La HCI se ha expandido en el diseno de programas informaticos y se involucra
con otras areas y enfoques como el diseno, usabilidad, arquitectura de informacién
y algunas mds. La figura (Ver Figura 2.1) contiene la visualizacién de las édreas
de conocimiento y habilidades que intervienen en el diseno de interaccion humano

computadora, muestra parte de la multidisciplinariedad que tiene la HCI.

Content .
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Information
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Functional =
Specifications Signage

Generative
Design
T Interaction
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Design
Visual
Design

DataVis

_ Information
. Design

Copyright :envis precisely (2009
E The Discif es of User Experiences« by Dan Saffer (2008

Figura 2.1: Visualizacién de conocimiento y habilidades que intervienen en el disefio

de Interaccién Humano Computadora [Carroll., 2013]
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2.2.1. Interfaz cerebro computadora

“Una interfaz cerebro computadora (ICC, o BCI, del inglés brain computer in-
terface) es un dispositivo que permite establecer una comunicacién con el mundo
externo a partir de la actividad eléctrica cerebral sin la ayuda de los nervios pe-
riféricos o de la actividad motora. En especial, Brain Computer Interface promete
ser de gran ayuda a aquellas personas que sufren de discapacidades motoras severas
(p-ej. esclerosis lateral amiotréfica), por ejemplo para el control y manejo de una
silla de ruedas eléctrica. Ademads estos sistemas prometen calidad de vida para es-
tas personas en la medida que brindan un grado mayor de independencia para el
sujeto” [Cossio and Gentiletti, 2008].

Hoy en dia los sistemas BCI se consideran herramientas de enorme potencial pa-
ra establecer alternativas de comunicacion asi como también para ofrecer procesos de
rehabilitacién en pacientes con alguna discapacidad neuromotora [Gutiérrez Mtz Josefina, 2013]
, el proceso es a través de la captura de manifestaciones eléctricas o actividad cere-
bral de los deseos del usuario que se traducen en ordenes para que sean interpretadas
por una computadora.

Se realiza con un electroencefalograma mediante el cual se graba la actividad de la
corteza cerebral siendo la parte primordial la ejecucion del algoritmo de traduccién,
que es la conversién de elementos electrofisioldgicos provenientes del usuario para
obtener salidas que por ejemplo controlen dispositivos externos. Esta actividad se
realiza en colaboracién con neurocientificos, ingenieros, programadores, psicélogos,
entre otros; en la figura ( Ver Figura 2.2)se describe las capas de la corteza cerebral y
el procesamiento de senales cerebrales que permiten digitalizar la informacion obteni-
da y generar algoritmos de traduccién de la informacién para utilizarla directamente
con dispositivos como una computadora, una silla de ruedas o el funcionamiento de

una protesis y es un ejemplo claro de la colaboracion de diversas areas.
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Figura 2.2: Interfaz Cerebro Computadora: obtencion, digitalizacion y procesamiento

de senales.[spe, 2013]

2.2.2. Potenciales BCI

Las interfaces humano computadora tienen potenciales aplicaciones a nivel mun-
dial, en el area de comunicacion verbal, actividades diarias, estilo de vida, medio
ambiente, ejército, en las cuales el punto principal o la principal preocupacion siem-
pre sera estar centrado en el usuario. Es asi como las interfaces han atraido diversas
investigaciones en varias areas, como neurociencias, biomedicina, y el aprendizaje de
la computadora.

Un BCI proporciona una plataforma a través del cual un cerebro biolégico y una
computadora pueden comunicarse entre si. Puede servir como un canal de comunica-
ci6én y de control para las personas con discapacidades motoras severas. [Sun, 2013] y
el procesamiento de senales y técnicas de aprendizaje han jugado un papel importante

en Interfaces Cerebro Computadora, principalmente en extraccién de caracteristicas,
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clasificacién de patrones y control de dispositivos. La integracién de ciencia cognitiva
para abordar los temas de estimulos visuales y de inteligencia artificial, ergonomia,

psicologia.

2.2.3. Electroencefalografia

Electroencefalograma convencional (EEG) mide la actividad eléctrica generada
por el cerebro a través de la grabacion de un electrodo de superficie. Un ejemplo de
EEG en curso se ilustra en la (Figura 2.3. ) [Zasler et al., 2007] Estudios de EEG
tradicionales tipicamente involucran el andlisis subjetivo y cualitativo, aunque se
estan haciendo esfuerzos para cuantificar objetivamente los datos de EEG, como la

Transformada de Fourier (FT) de las bandas de frecuencia.
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Figura 2.3: Grabacion de electroencefalografia y electrodos implicados, Figural3-3
pag.159 [Zasler et al., 2007]
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Hay cuatro componentes basicos de las formas de onda de EEG, la figura 2.4
denota ejemplos de las clasificaciones de acuerdo a su frecuencia, amplitud y forma.

ALPHA
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BETA AR ALY
THETA

DELTA

S—

1 sec

€|

Figura 2.4: Ejemplos de frecuencias alfa,beta,theta y deltha. [Med, 2014]

Las ondas alfa se encuentran en el rango de frecuencias entre 8-12 Hz, con am-

plitudes superiores a los 20 microvolts, asociadas a la inactividad, se observan
en el estado despierto pero relajado. Las ondas alfa pueden alcanzar hasta los
20 Hz, que normalmente constituyen las ondas beta. Las ondas alfa suelen ma-
nifestarse en posiciones del l6bulo occipital y frontal, pueden reducirse al abrir

los ojos, presentando estimulos no familiares al sujeto o ansiedad [Gluck, 2009].

Mientras que las ondas beta tiene un rango de frecuencia de entre 12 y 30
Hz con un voltaje bajo cercano a 5 y 30 microvolts, se observan en el estado
completamente despierto, alerta o en la resoluciéon de problemas, este tipo de

onda se presenta més en el I6bulo frontal y el parietal [Gluck, 2009].

25
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= Las ondas delta son las ondas maés lentas con un rango de frecuencia menor a
4 Hz y una amplitud variable, que estan relacionados con el sueno profundo no
sonar, si se presentan en estado de vigilia puede alertar algiin dano cerebral,
aunque también puede confundirse con ruido, por ejemplo el movimiento de

algunos musculos [Gluck, 2009].

= Las ondas theta estan en un rango de frecuencia de entre 4 y 8 Hz con ampli-
tud de aproximadamente 20 microvolts, también estdn asociados con estados
hipnéticos o meditacion de la conciencia, en ocasiones se asocia con estados de

estrés, depresion o frustracion [Gluck, 2009].

Estas ondas se ven afectados por la edad y los sitios de grabacion. Los pa-
trones de ondas cerebrales patoldgicas incluyen espigas focales o generalizadas
observadas en pacientes con trastornos convulsivos. Otros patrones patologicos

varian de desaceleracion global a proporcion alterada de las ondas.

2.3. Analisis de Senales

En una sesién de expertos en el drea de interaccién humano computadora [R.Wolpaw, 2000]
Wolpaw y otros, plantean que al realizar un anélisis de senales se deben considerar
diversos factores, tales como fuentes de ruido; tanto externos como senales propias.
Extraccién de caracteristicas, frecuencias, origen de ruidos y la fuente neuronal, con
la finalidad de la discriminacién entre la senal y el ruido.

Existen ruidos que son reflejos no neurales, pero también existen los ruidos de quien

incluso no tiene control muscular voluntario.

Los BCI se categorizan en cinco agrupaciones de acuerdo a las senales neuronales
que utilizan. El primer grupo utiliza senales llamados evocados visuales y son BCI
dependientes, ya que requieren de el control de la vista, en realidad el movimiento
muscular de la vista. Los siguientes cuatro grupos son los que utilizan corticales
lentos, los cuales son: potencial P300, ritmos beta, mu y de accién neuronal. Son

llamados también independientes. [Gutiérrez Mtz Josefina, 2013]
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2.3.1. Algoritmos de Traduccién de Senales Cerebrales

Al realizar un andlisis de senales de ondas cerebrales, se requiere también de al-
goritmos de traduccion, es una serie de calculos que transforma las caracteristicas de
entrada BCI obtenidos por el procesamiento de la senal de érdenes reales de control
de dispositivos. Dicho de una manera diferente, un algoritmo de traduccién tiene
vectores de caracteristicas abstractas que reflejan aspectos especificos de la situacion
actual del usuario o de la actividad( EEG) Electroencefalografica (es decir, los as-
pectos de una sola unidad que codifican el mensaje que el usuario quiere comunicar)
y transforma esos vectores en instrucciones de los dispositivos segin la aplicacion.

En la reunién internacional de Interfaz Cerebro Computadora [R.Wolpaw, 2000]

mencionan diferentes algoritmos de traduccion, tres en especifico y de estos cada
algoritmo se pueden clasificar en funcién de tres caracteristicas fundamentales: la
funcién de transferencia, capacidad de adaptacién y de salida.
La funcién de transferencia puede ser lineal (por ejemplo, andlisis discriminante
lineal, ecuaciones lineales) o no lineal (por ejemplo, redes neuronales). El algoritmo
puede ser adaptativo o no adaptativo. Los algoritmos adaptativos pueden utilizar
simples reglas o algoritmos de aprendizaje automatico mas sofisticado. La salida
del algoritmo puede ser discreta (por ejemplo, seleccion de letras) o continua (por
ejemplo, el movimiento del cursor). La diversidad en la traduccién de algoritmos en
los grupos de investigacién es debida en parte a la diversidad en sus aplicaciones
reales. Sin embargo, en todos los casos el objetivo es maximizar el rendimiento y la
viabilidad de la aplicacién seleccionada [Gutiérrez Mtz Josefina, 2013].

Debido a que el cerebro humano es un controlador altamente adaptable que se ba-
sa en tanto métodos de prediccién e informacién de retroalimentacion, es conveniente
y tal vez esencial que los algoritmos de traduccion BCI también sean adaptativos.
Un algoritmo actual se adapta continuamente a la amplitud y / o la varianza de sus
caracteristicas de entrada de Electroencefalograma [R.Wolpaw, 2000].

El algoritmo no tendra éxito sin un amplio desarrollo y una estrategia de aplicacién.
[R.Wolpaw, 2000, Gutiérrez Mtz Josefina, 2013, O’Regan et al., 2010] comentan que
el procesamiento de senales y el proceso de algoritmo de traduccion es poco probable
que tenga éxito sin la participacion de neurdlogos, psicélogos, médicos, o algunos

especialistas, ya que ellos daran la orientacion para asegurar que la tecnologia BCI
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no solo son tedricamente eficaces, sino que también se utilizan por personas con otros

propositos en el mundo.

2.4. Inteligencia artificial

La IA, ya forma parte del ambito de los métodos cientificos. De acuerdo con
Cohen 1995, para que se acepten, las hipdtesis se deben someter a rigurosos expe-
rimentos empiricos, y los resultados deben analizarse estadisticamente para iden-
tificar su relevancia. La utilizaciéon de metodologias mejoradas y marcos tedricos,
ha autorizado que este campo alcance un grado de conocimiento que ha permiti-
do que ahora las redes neuronales se puedan comparar con otras técnicas similares
de campos como la estadistica, el reconocimiento de patrones y aprendizaje au-
tomatico, de forma que las técnicas mas prometedoras pueden aplicarse a cualquier
problema.[Russell et al., 1996] menciona como resultado de estos desarrollos, la tec-

nologia denominada mineria de datos ha generado una nueva y vigorosa industria.

2.4.1. Mineria de datos

La mineria de datos la define [Witten and Frank, 2005] como un proceso de des-
cubrimiento de patrones en los datos. El proceso debe ser automético o (usualmente)
semi automatico. Los patrones descubiertos deben ser significativos o tener venta-
jas, usualmente ventajas econdémicas. Los datos son invariables, presentan cantidades
substanciales. La mineria de datos es un tema practico e involucra aprendizaje en el
sentido practico no en teorfa. Esta interesado en técnicas para encontrar y describir
estructuras patrones en datos como herramientas para ayudar a explicar los datos o
las predicciones hacia estos .

Muchas personas tratan la mineria de datos como un sinénimo de otro término
utilizado popularmente, descubrimiento de conocimiento a partir de datos o KDD,
mientras que otros consideran la mineria de datos como un mero paso esencial en el
proceso de descubrimiento de conocimiento. El proceso de descubrimiento de conoci-
miento como lo relatan Han, Jiawei and Kamber, Micheline and Pei, Jian se muestra

en la figura 2.5 como una secuencia iterativa de los pasos siguientes:

1. Limpieza de datos (para eliminar ruido y datos inconsistentes)
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2. Integracion de datos (donde multiples fuentes de datos se pueden combinar)
La tendencia popular en la industria de la informacion es para realizar la lim-
pieza de datos y la integracion de datos como un paso de preprocesamiento,
donde los datos resultantes se retinen en un almacén de datos, conocido como
Data Warehouse.

3. Seleccién de datos (donde los datos pertinentes a la tarea de andlisis se recu-

peran de la base de datos)

4. La transformacion de datos (donde los datos se transforman y consolidan en
formas apropiadas de la mineria mediante la realizacion de operaciones de

resumen o de agregacion)

5. La mineria de datos (un proceso esencial donde se aplican métodos inteligentes

para extraer patrones de datos)

6. Evaluacién del patrén (para identificar los patrones realmente significativos

que representan el conocimiento basado en las medidas de intereses).

7. Presentacién de conocimiento (donde se utilizan técnicas de visualizacién y
representacion del conocimiento para presentar el conocimiento extraido de los
usuarios) [Han et al., 2011].
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Figura 2.5: Secuencia de pasos para descubrimiento de conocimiento
[Han et al., 2011].

2.5. Computacién afectiva

La computacion afectiva es una disciplina de la inteligencia artificial que intenta
desarrollar métodos computacionales a resolver emociones humanas y generar emo-
ciones sintéticas. Esta disciplina surge de la necesidad de optimizar la interaccién
entre personas y computadoras,pero también se inscribe como la investigacién de los
procesos inteligentes. Las emociones son parte fundamental de nuestras decisiones,
incluso las que se toman como racionales. [Picard, 2000] menciona que a la hora de
modelar procesos inteligentes, se deben tomar en cuenta procesos emocionales y la
forma en que estos participan en la inteligencia. Es asi como dos problematicas de
la computacién afectiva son: Reconocimiento de Emociones (y de expresiones emoti-

vas) humanas por parte de una computadora, que tiene como objetivo captar signos
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relacionados con la expresion de emociones y lograr interpretar estas emociones en
funcién de dichos signos. Es dificil obtener precision.

La simulacién (o generacién) de estados y expresiones emocionales con computado-
ras. En este aspecto, se intenta que las computadoras puedan simular procesos emo-
cionales sobre la base de ciertos modelos. La imagen muestra un usuario utilizando

dispositivos de interfaz cerebro computadora para realizar una simulacién Ver Figura
2.6.

Figura 2.6: Un usuario simulando un proceso, utilizando una interfaz cerebro compu-
tadora. [bio, 2013]

2.5.1. Emociones

Se tiene el concepto de forma homologada, emocién a nociones tales como sen-
timiento, afecto, motivacion, dnimo. Por otra parte se puede definir como compor-
tamientos fisicos observables (llorar, reir en otros) y otros las definen como cambios
fisicos mesurables. Por la parte Etimolégica, la [RAE, 2013] la define como altera-
cion del animo intensa y pasajera, agradable o penosa, que va acompanada de cierta

conmocion somatica.
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2.5.2. Medicion de Emociones en Usuarios

En el campo cientifico, propiamente en psicologia se han utilizado diversas bases
de estimulos emocionales que permiten medir el estado emocional de un sujeto en
distintas situaciones. Ejemplos bases de estimulos son NimStim4 y KDEF3 mismos
que se describen a continuacion:

NimStim4: Es una base de datos que posee un nimero de fotografias limitado a 646.
Sin embargo es la base de datos que mayor variedad de raza de modelos contiene. Y
también incluye emociones basicas.

KDEF3: Es una base de datos con 4900 fotografias de expresiones faciales humanas.
Sus emociones principales son tristeza, ira, alegria, miedo, asco[med, 2014].

Al realizar estudios en ciencias de la computacion, psicologia, lenguas y otras disci-
plinas que tienen que ver con las emociones experimentadas en ciertos ambientes o
contextos se requiere recopilacién de datos y anotar todo lo que se ha experimentado
afectivamente.

La captura de los datos es una preocupacién primordial, comuinmente se recopilan
por grabacion de audios, videos y datos de sensores fisioldgicos y cada una de estas
modalidades tiene su complicacién como un ruido de fondo, iluminacién, tipos de
movimientos de ciertos sensores, ruido en general.

En el caso de la anotacion, etiquetas de emociones tienen que ser identificados prime-
ro en saber como se representara la emocién. Por ejemplo, las emociones basicas que
describe [Eakman, 1999] las cuales consisten en la ira, asco, miedo, alegria, tristeza
y sorpresa, pueden ser mas apropiados en la anotacién de datos en situaciones de la
vida real, ya que todas estas emociones pueden realmente ser experimentadas.
Ademas de saber cémo representar la emocion, el mayor desafio consiste en iden-
tificar la emocién misma. El contexto puede hacer que sea confuso identificar una
emocion, debido a la informacién sobre la situacion, tales como la hora del dia, ubi-
cacion, actividad realizada, historia de las actividades realizadas, y otras situaciones
[Inventado et al., 2011].

La tematica que se abordd en este capitulo es una introduccion al conocimiento de
disciplinas que al trabajar en un entorno multidisciplinar generan diversos proyectos
de investigacién, y los temas desarrollados serdn un parteaguas para analizar el

problema de este proyecto, apoyaran en la biisqueda de informacién relacionada con
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el propoésito de apoyar la investigacion y como medio comparativo de los resultados

obtenidos.



Capitulo 3

Estado del Arte

El presente capitulo comprende la seleccién de trabajos revisados para aumen-
tar el conocimiento sobre la obtencién de datos con dispositivos interfaz cerebro
computadora y la exposicién de individuos a ciertas emociones evocadas por algin
estimulo, algunas caracteristicas del equipo Emotiv Epoc, herramientas y procedi-
mientos utilizados en diversos proyectos y con la base de datos IAPS (International
Affective Picture System) asi como las conclusiones a las que se ha llegado con la

implementacion de dichos proyectos.

3.1. Trabajos Interfaz Cerebro Computadora

En 1977 [Vidal, 1977], de la universidad de UCLA, usé estimulacién visual ge-
nerada por la computadora y procesé senales sofisticadas. En este experimento se
logré que las senales cerebrales pudieran utilizarse como canal de comunicacion, lo
suficientemente eficaz como para controlar el puntero de una computadora en un
laberinto de dos dimensiones [Vidal, 1977].

Este estudio se centra en proporcionar tecnologia de comunicacién aumentativa para
aquellos que estan paralizados o tienen otras deficiencias graves con el movimiento.
Vidal también considera que una Interfaz Cerebro Computadora (BCI por sus siglas
en inglés) es un canal de salida para el cerebro, y como los canales de salida son
los nervios periféricos y los musculos, es probable que participen las capacidades

de adaptacién del cerebro, salidas que se ajustan con la finalidad de optimizar el

34
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rendimiento.

[R.Wolpaw, 2000] documenta una Reunién Internacional para abordar temas de
interfaz cerebro computadora realizada el ano 2000 en la cual se habla de los metodos
invasivos en el desarrollo de BCI, los cuales son apropiados solo si son seguros y si
proporcionan una mejora significativa en la funcién sobre los métodos no seguros.
Sobre los planteamientos que hicieron surgieron ciertas preguntas, cémo la ubicacién
de electrodos implantados y ;Que senales grabaran?, otro planteamiento es sobre
la corteza motora, jes adecuada por su colaboracion directa con areas del cerebro?,
otras zonas que se deben considerar incluyen la corteza motora suplementaria, areas
subcorticales y el tdlamo. Las imdgenes por resonancia magnética (fMRI), magneto
encefalografia (MEG) y otras técnicas de imagen funcional podrian ayudar a identi-
ficar las dreas adecuadas para la implantacion.

Continuando con los cuestionamientos ;Que grupos de usuarios pueden ser adecua-
dos para implantar los electrodos?, la interfaz cerebro computadora era desarrollada
potencialmente para personas con alguna discapacidad, menciona pacientes bloquea-
dos por enfermedades, o con accidentes cerebro vasculares, que podrian beneficiarse
con métodos invasivos de interfaces cerebro computadora, pero también se debe pro-
porcionar la opcién de utilizar tecnologia no invasiva. Por ejemplo el estudio no
invasivo basado en EEG(electroencefalograma).

[R.Wolpaw, 2000] describe que se puntualiza en cudn importante es la medicién de
la actividad neuronal grabada, la cual se realiza por una tasa de disparos de las neu-
ronas de una persona en la corteza motora con evaluacion visual o auditiva, asi como
que mejoras se proponen para ayudar al desarrollo de interfaz cerebro computadora,
lo cual involucra la adquisicién de senales, el diseno de electrodos, eliminar artefac-
tos, telemetria, biomateriales, y también las dreas de ciencias del sistema nervioso,
aprendizaje y ciencia cognitiva. Por el lado del usuario se mencionan cuestiones éti-
cas que se deben considerar para realizar el implante de electrodos de grabacién en
humanos, en este caso con técnica invasiva especialmente, donde logran resaltar que
el paciente o voluntario en esta actividad deberd estar informado sobre el procedi-
miento especialmente si es invasivo o incierto.

Por lo cual surgen tres principios éticos, el primero es el respeto a las personas,

que son auténomos y capaces de decidir acerca de su participacién en el proyecto
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de investigacion. El segundo principio dice que el investigador debe maximizar los
beneficios tanto para voluntarios y la sociedad en general y reducir el minimo de
danos; el tercer principio es la justicia, compartir la investigacién de manera justa
y el integrar a un especialista en ética para apoyar en caso de hacer investigaciones
con equipos invasivos.

En otras sesiones, se planteo el analisis de senales; para lo cual se debe considerar
fuentes de ruido, tanto externos como senales propias. Extraccién de caracteristicas,
frecuencias, origen de ruidos, y la fuente neuronal con la finalidad de la discrimina-
cion entre la senal y el ruido. Hay ruidos que son reflejos no neurales, pero también
existen los ruidos de quien incluso no tiene control muscular voluntario. Al realizar
ese analisis de senales, se requiere también de algoritmos de traduccién, es una serie
de célculos que transforma las caracteristicas de entrada BCI obtenidos por el pro-
cesamiento de la senal de 6rdenes reales de control de dispositivos.

La diversidad en la traduccion algoritmos de entre los grupos de investigacion es
debida en parte a la diversidad en sus aplicaciones reales. Sin embargo, en todos
los casos el objetivo es maximizar el rendimiento y la viabilidad de la aplicacion
seleccionada.

Paper: A review of the Commercial Brain-Computer Interface Technology from
Perspective of Industrial Robotics [Zhang et al., 2010] [Zhang et al., 2010] en su articu-
lo menciona como las interfaces cerebro computadora son utilizadas en el area co-
mercial, siguiendo la industria del juego. Utilizando BCI no invasivos, se traducen
las senales eléctricas de un cerebro y se construyen ordenes de computadora, con la
finalidad de aprovechar la inmersién total en el juego; algunos proyectos los describe
a continuacion:

Interfaz Cerebro Computadora Honda consiste en controlar a un robot utilizando
el pensamiento , se desarrollé de una interfaz maquina cerebro utilizando electroen-
cefalograma y una espectroscopia del infrarrojo cercano (NIRS). El proyecto midié
el potencial eléctrico en el cuero cabelludo y los cambios en el flujo sanguineo cere-
bral, con una tecnologia que permite la extraccién de informacién por procesamiento
estadistico. Los cambios son producidos al pensar en cierto movimiento, esa es la
actividad que es medida y simultdaneamente ASIMO un robot humanoide realiza los

movimientos. Este experimento tuvo una tasa de precisién del 90 % en pruebas.
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Hitachi implementd una BCI 6ptica no invasiva para un interruptor cerebral, basado
en NIRS. El cual permite a un operador manipular en tiempo real, equipo contro-
lado eléctricamente en un ambiente externo y sin contacto fisico real, midiendo los
cambios espacio temporales en la concentracion de hemoglobina en 22 puntos en
la corteza prefrontal que consisten en un par de luz infrarroja y el detector. Estos
sensores estan colocados en una diadema o soporte que el operador utiliza. Las me-
diciones se realizan a patrones de actividad especifica, es decir realizando una tarea
particular. Requiere de un modo de calibracion y un modo de operacién.

Un proyecto mas de BCI se desarrollé con la finalidad de mover sillas de ruedas y
construir robots méviles; es decir mover al robot en una habitacion unicamente con
control mental, utilizando la base BMI que reconoce tres estados mentales. Y un
grupo implement6 un sistema BCI basado en el potencial P300 de Electroencefalo-
grama. Utiliza la seleccién de caracteristicas temporales y las extrae para realizar
una clasificacion precisa, contemplando bajos niveles de ruido en senal y baja reso-
lucién espacial.

Hay juegos que se manipulan a través de la mente y que requieren dispositivos que
traduzcan las senales bioelectricas del cerebro directamente a la computadora. Por lo
cual hay tres principales dispositivos de consumo para el usuario, estos dispositivos
son OCZ Neural Impulse que surgié en Abril de 2008, Emotiv Systems surgen en
diciembre de 2009 y NeuroSky en junio de 2009 utilizando para juegos como “Uncle
Milton” Entrenamiento y “MindFlex” de Mattel ambos del ano 2009.

s El dispositivo OCZ Neural posee tres electrodos, se comunica a través de puerto
USB con la computadora, disenado para juegos de computadora para permitir
elegir y asignar comandos, cuenta con interfaz grafica. El usuario debe prac-
ticar, para elegir que movimiento en este caso de musculos u oculares seran
identificados para ciertas instrucciones. Concluyen que es realmente complica-

do controlarlo.

= NeuroSky MindSet es un dispositivo que cuenta con cuatro electrodos. Un
sensor que toca la frente, el contacto y la referencia que tocan las orejas, y un
chip que procesa todos los datos. Su comunicacién con la computadora es a
través de Bluetooth. Detecta estados parecido a concentracion y meditacion.

Permite analizar los datos en bruto del comportamiento de las ondas cerebrales.
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= Emotiv Systems: Fundada en 2003 , esta conformada por 14 electrodos y giros-
copios que permiten identificar la rotacién de la cabeza. Se conecta de manera
inalambrica, posee un software llamado Emotiv Control Panel mediante el cual

se observan las diversas emociones que detecta la diadema.

Uncle Milton disené un juguete el cual utiliza la diadema NeuroSky, el usuario
deberé concentrarse para darle movimiento a una pelota, al igual que el juego Mind-
Flex, el cual contiene una consola de videojuegos y un auricular. También requiere
de concentrar o relajar la mente para darle movimiento a una pelota y moverse dento
del juego.

Acerca de electroencefalograma en tiempo real basado en reconocimiento y visua-
lizaciéon de Emociones Humanas [Liu et al., 2010] proponen reconocer emociones y
dimensiones fractales fundamentadas en un algoritmo de cuantificaciéon de emociones
bésicas y obtener retroalimentacién en ambientes en tercera dimension. El proyecto
surge de la teoria que la electroencefalografia solo se ha utilizado para usos médicos,
y que las emociones juegan roles importantes en el dia a dia de los humanos. Por
lo cual [Liu et al., 2010] concluyen que se deben automatizar el reconocimiento de
emociones con la inclusién del rol en aplicaciones humano computadora.

Proponen utilizar diferentes clasificaciones de emociones, aunque finalmente se si-
gui6é el modelo de dos dimensiones valencia y excitacion de Rusell. En su proyecto
se pregunta si los cambios de sentimientos pueden ser percibidos por el electroence-
falograma como cambios de dimensiones fractales y si también las emociones tienen
una ubicacién espacio temporal, para lo cual se utilizan los datos del sistema inter-
nacional de estimulos auditivos (IADS).

Se utilizan y comparan diversos algoritmos como la de la Transformada Réapida de
Fourier con valores obtenidos de un 82.37 % de precisién, y el analisis discriminante
binario lineal de Fisher que da un 92.37 % de precisién, ademés utiliza el SVM (Sup-
port Vector Machine) y algunos otros filtros.

Es importante considerar el nimero de electrodos con los que se trabaja, es un factor
importante por el tiempo y los precios en el experimento, la senal del electroencefa-
lograma es no lineal y cadtica, por lo cual el analisis de dimension fractal es viable
para analizar sistemas no lineales y en tiempo real.

Para el experimento ademas de utilizar las imagenes de TADS y el modelo de dos
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dimensiones para reconocimiento de emociones, se disenaron dos sesiones; en la pri-
mera escuchar 5 canciones cortadas cada minuto y en la segunda sesion se eligieron
27 clips TADS para incluir 5 estados emocionales y 3 clips con un tipo de neutrali-
dad. Utilizan unicamente tres diodos para ejecutar el algoritmo de reconocimiento
de emociones, se trabaja con el Frontales AF3, F4 y el FC6 siendo canal FC6 en
comparacion con otros sensores el que arroja mayor informacion.

[Bobrov et al., 2011] Menciona el desarrollo de determinados experimentos, con
diferentes técnicas, utilizando poblaciones pequenas con dispositivos cerebro compu-
tadora como la diadema Emotiv Epoc [EMO, 2013] y diadema Anticap, utilizando
diferentes bases de datos de estimulos visuales y realizando clasificacion de Patrén
Espacial Multiclase Comin y Redes Bayesianas, ambos basados en andlisis de va-
rianzas con el objetivo de evaluar parpadeo y movimiento de los ojos, que también
generan ciertos patrones de actividad cerebral, asi como la evaluaciéon de algunos
estados mentales.

Por su parte [Takano et al., 2009] realiza otra mencién de experimentos con inter-
faces cerebro computadora es comparar colores blanco y negro, con azul y verde en
matrices al parpadear. Utilizando dispositivos no invasivos, es decir un gorro de elec-
troencefalografia comun y la clasificacion de resultados con pruebas estadisticas. El
estudio fue realizado por investigadores del Centro de Rehabilitaciéon Nacional para

Personas con Discapacidades en Tokorozawa, Saitana, Japon.

Otro enfoque se desarroll6 utilizando la diadema Emotiv Epoc, y realizando expe-
rimentos para deteccién de intuicién y emociones[Cernea et al., 2011], evaluacién de
clasificadores por reconocimiento de emociones usando electroencefalogramas comu-
nes y una base de datos de estimulos visuales, asi como otros experimentos realizados
para evaluar las imagenes afectivas, como estudio de adaptacion y validacion trans-
cultural en el caso de Chile, Espana, Colombia y México; en los cuales se utilizan
algunas técnicas estadisticas para el analisis de los datos y que podria potencialmen-
te analizarse con técnicas de inteligencia artificial [Silva, 2011, Cernea et al., 2011,
GANTIVA DIAZ et al., 2011, CASTELLAR et al., 2001].
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3.2. Neurociencia

La neuroimagenologia funcional muestra cémo cambia el cerebro mientras realiza
una tarea, es posible emplear el PRE (Potenciales relacionados con el evento) para
conocer diferentes estados del cerebro. Un estudio reciente mencionado en el libro
Aprendizaje y Memoria [Gluck, 2009](Pag 63) demuestra como cambian las senales
del EEG cuando la gente aprende a discriminar dos sonidos muy parecidos(Tremblay
y Krauz,2002).

El experimento de Temblay y Krauz consistio en distinguir dos silabas muy pareci-
das “ba” y “mba”, en la poblacién angloparlante pocos notaban la diferencia. Los
resultados se muestran en los PRE resultantes, el cual se registra en un electrodo
localizado en la coronilla (parte central superior) del cuero cabelludo. En este caso
se registran muestras en los cambios de la presentacion del estimulo, el tiempo en
milisegundos y los cambios en la onda de acuerdo a su amplitud de linea base.

Los participantes recibieron entrenamiento durante varios dias para distinguir “ba”
de “mba”, y los PRE cambiaron, la figura 3.1 que muestra la grafica con la linea
mas gruesa en color gris es la de los cambios en los PRE y muestra como al ser el
estimulo familiar a lo largo de varios dias es posible que refleje la atencién en los
estimulos y una mayor sensibilidad a las diferencias sutiles que los participantes no

diferenciaban antes del entrenamiento.
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Figura 3.1: Potenciales relacionados con el evento, la linea gruesa demuestra los

cambios de actividad cerebral

En Aprendizaje y Memoria [Gluck, 2009] menciona que el EGG es una forma
sencilla de identificar cambios en la actividad cerebral durante ciertas tareas, ademas
de ser econémica, ya que no requiere de un escaner grande y costoso o la inyeccion de
una sustancia radioactiva en el torrente sanguineo. E1 EEG es casi instantaneo y més
preciso que la IRMf (Imagenologia funcional), el EEG gana en precision temporal lo

sacrifica en precision espacial.



Capitulo 4
Materiales y Métodos

En el presente capitulo menciona las herramientas, métodos y clasificadores que se
utilizan en la ejecucion del trabajo, asi como las bases de datos de estimulos visuales.
Uno de los rasgos distintivos de cualquier hallazgo cientifico plausible es que puede
repetirse, de tal forma el capitulo tiene como finalidad detallar la metodologia y
disenio de un experimento que retina todas las caracteristicas que apoyen a la solucién
del problema de investigacion. Se describe con claridad los materiales necesarios para
implementar el experimento, en el cual se utilice la herramienta Emotiv Epoc para
obtener datos de las ondas cerebrales de un individuo, las estrategias para definir el
tipo de estimulos que se requieren y la metodologia de experimentacién apropiada

para el experimento piloto, como la que se utiliza en Experimentacion Final.

4.1. Materiales

4.1.1. WEKA

Para realizar la extraccion de conocimiento de una base de datos, se utiliza una
plataforma de aprendizaje automatico y mineria de datos llamado WEKA [OFI, 2014],
acréonimo de Waikato Environment for Knowledge Analysis en su versién 3.7.11
[TUT, 2014] (Ver figura 4.1).

Weka es un conjunto de librerias Java para la extracciéon de conocimientos desde una

base de datos. Fue desarrollado por la Universidad de Waikato, Hamilton, Nueva

42
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Zelanda. La licencia del manual estd bajo GNU (General Public License version 2)
la cual es una licencia libre general WEK, |.

Posee una interfaz grafica que facilita la interaccion con el usuario y brinda herra-
mientas para realizar transformacion, clasificacion, regresién, clustering, asociacién

y visualizacion de los datos.

G vieks G Choose SR
Program Visualization Tools Help
Applications
> Explorer
'WEKA
g The University _
of Waikato Experimenter
KnowledgeFlow

Waikato Environment for Knowledge Analysis

Version 3.7.11

(c) 1959 - 2014 )

The University of Waikato Simple CLI

Hamiiton, New Zealand

Figura 4.1: Interfdaz Grafica de Usuario principal de WEKA. [OFI, 2014],[TUT, 2014]

Esta version( WEKA 3.7.11) permite ademds agregar algunas funcionalidades
para el entorno grafico. La interfaz gréfica ofrece cuatro opciones de trabajo, la in-

terfaz simple CLI, Explorer, Experimenter y Knowledge Flow.

La opcién Explorer: Es una interfaz grafica que brinda la posibilidad de uti-
lizar todas las herramientas del software, permite llevar a cabo la ejecucion de los
algoritmos de analisis implementados sobre los ficheros de entrada, en ejecuciones

independientes por cada prueba, Ver figura 4.2.

La opcién Experimenter: permite definir experimentos de mayor complejidad,
con objeto de ejecutar uno o varios algoritmos sobre uno o varios conjuntos de entra-
da, y comparar estadisticamente sus resultados. Es decir analizar mas de una base

de datos con diferentes clasificadores, en una sola ejecucion. Ver figura 4.3
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Figura 4.2: Interfaz Gréfica de la opcién Explorer [OFI, 2014],[TUT, 2014]

£ Weka Experiment Environment

[E=5E=m
getp | Analyse
Experiment Configuration Mode: ® Simple (@) Advanced
[ = )
Results Destination
ARFF file Filename: Browse...
Experiment Type Iteration Control
Cross-validation Number of repetitions:
Number of folds: @) Data sets first
@ Classification Regression Algarithms first
Datasets Algorithms
Add new... Edit selected... Delete selected Add new... Edit selected... Delete selected
[F] Use relative paths
Up Down Load options. Save options.. Up Down

Figura 4.3: Interfaz Gréfica de la opcién Experimenter [OFI, 2014],[TUT, 2014]

La opcién Simple CLI: llamada también “Command Line Interface” propor-
ciona una ventana de linea de comandos java para ejecutar las clases que brinda
weka. Es sumamente 1til ya que permite ingresar cualquier tipo de instruccion que

soporte WEKA, aunque por su naturaleza es complicada para el uso de usuarios
novatos, Ver figura 4.4.
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Figura 4.4: Interfdz Gréfica de la opcién SIMPLE CLI [OFI, 2014],[TUT, 2014]
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Command completion for classnames and files is
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be either absclute or Start with '.\' or "~/'

(the latter is a shorteut for the home directory) .

<Alt+BackSpace> is used for deleting the text
in the commandline in chunks.

> help

Command must be one of:
java <classname> <args> [ » file]
break
¥ill
cls
history
exit
help <command>

i

La opcion KnowledgeFlow: Permite realizar las mismas acciones que la in-

terfaz Explorer e igualmente es una interfaz grafica, aunque es una herramienta tipo

“data flow” que interconecta distintos algoritmos de aprendizaje en cascada creando

asi una red,Ver figura

4.5.

3 Weka KnowledgeFlow Environment Ek@
EIEAR-N

Knowledge Fiow Layout

Component
[KnowledgeFion]

Parameters Time status
00:00:06 o to

Figura 4.5: Interfaz Gréfica de la opcién KnowledgeFlow [OFI, 2014],[TUT, 2014]
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4.1.2. Algoritmos de Clasificaciéon

Con las técnicas de clasificacion se consigue obtener un modelo con la finalidad
de predecir futuros comportamientos ante nuevos casos y suponer que mientras mas
datos de entrenamiento disponibles, la confiabilidad del modelo obtenido es mayor.
Al aplicar un algoritmo de clasificacién en Weka se tiene un conjunto de tests:

Use training set: Con esta opcién Weka entrenara el método con todos los datos
disponibles y luego lo aplicard otra vez sobre los mismos [Alg, 2014],[TUT, 2014].

Supplied test set: Marcando esta opcion se tiene la oportunidad de seleccionar
un fichero de datos con el que se probara el clasificador obtenido con el método de
clasificacién usado y los datos iniciales[Alg, 2014],[TUT, 2014].

Cross-validation: Weka realizard una validacién cruzada estratificada del niime-
ro de particiones dado (Folds). La validacién cruzada consiste en: dado un nimero
n se divide los datos en n partes y, por cada parte, se construye el clasificador con
las m menos 1 partes restantes y se prueba con esa. Asi por cada una de las “n”
particiones [Alg, 2014],[TUT, 2014]. Una validacién-cruzada es estratificada cuando
cada una de las partes conserva las propiedades de la muestra original (porcentaje
de elementos de cada clase).

Percentage split: se evalta la calidad del clasificador segtin lo bien que clasifique

un porcentaje de los datos que se reserva para test [Alg, 2014],[TUT, 2014).

4.1.3. Algoritmos de bisqueda (Métricas)

Algoritmos de busqueda que se aplican para las métricas de puntuacién locales:

K2: El algoritmo K2 es propuesto por Cooper y Herskovits. Este método comien-
za con la red méas simple posible, es decir, una red sin arcos, y supone que los nodos
estan ordenados [cla, 2014]. Este algoritmo nos sirve para buscar una buena “red” de
relaciones entre las variables predictoras del problema (K2 es un algoritmo iterativo,
de “hill climbing” , “va subiendo de manera voraz la colina”, y aumentando arco
a arco la solucién inicial sin arcos entre las variables predictoras: hasta no poder
mejorar la estructura de red, ahi deja de anadir arcos) [rec, 2014].

En el manual de WEKA para la version utilizada 3.7.11, menciona en la seccién de
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Algoritmos de busqueda K2:

Hill Climbing agrega arcos con un orden fijo de variables.

Opcidén especifica: randomOrder si es verdad un orden aleatorio de los nodos es hecho
en el comienzo de la busqueda. Si es false (predeterminado) se utiliza el orden en el
conjunto de datos. La unica excepcion en ambos casos es que, en caso de que la red
inicial es una red de Naive Bayes (initAsNaiveBayes establecen true) la variable de

clase se hace primera en el ordenamiento[TUT, 2014].

Hill Climbing: Este algoritmo puede ser utilizado en la resolucién de problemas que
tienen varias posibles soluciones pero en las cuales algunas son mejores que otras. El
algoritmo se comienza con una de estas soluciones escogidas al azar y poco a poco
va buscando una mejora a dicha solucién, por mas minima que ésta sea hasta que
el algoritmo llega a un punto en el que ya no puede encontrar ninguna mejora a la
solucion y es entonces cuando termina. Por lo general cuando llega a éste punto la
solucion es bastante cercana a la mas optima, aunque nunca se puede garantizar que
llegue a la éptima. Este algoritmo de aprendizaje Red Bayes utiliza un algoritmo
de subida de pendientes para anadir, eliminar y revertir arcos. La busqueda no esta
restringida por un orden de las variables a diferencia del K2. En el manual utilizado
de Weka, se puede distinguir su uso de la siguiente forma: Hill Climbing agrega y
elimina arcos sin orden fijo de variables. UseArcReversal si es TRUE (verdad), se
considera también arc reversals cuando se determina el siguiente paso para hacer

[TUT, 2014).

LAGD Hill Climbing: Es un algoritmo como el de “ascenso a la colina” con
mira hacia el futuro en un conjunto limitado de las mejores etapas de puntuacion,
fue implementado por Manuel Neubach. El niimero de pasos de miras al futuro es
configurable. [TUT, 2014].

TAN: Es un clasificador con estructura Naive Bayes aumentada a arbol (Tree Aug-
mented Network (TAN)). Inicialmente se tiene una estructura de un arbol con va-
riables predictoras, posteriormente se conecta la variable clase con cada una de las

variables predictoras. El algoritmo denominado Tree Augmented Network (TAN) es
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una adaptacion del algoritmo de Chow-Lui, presentado por Friedman y Col en 1997.
La metodologia de TAN, es construir una estructura que refleje relaciones de depen-
dencia de los atributos, diferenciando a la variable clase. Cuando se ha realizado esta
estructura, se anade el arco desde el nodo atributo al nodo clase, y se anaden arcos

entre los nodos de los demés atributos, como en Naive Bayes [cla, 2014], [TUT, 2014].

Simulated Annealing: Usa adiciéon y eliminacién de los arcos. Este algoritmo de
aprendizaje de Red Bayes utiliza el método de busqueda de propédsito general de re-

cocido simulado para encontrar una estructura de red y de puntuacién [Bouckaert, .

Tabu Search: Utiliza también adiciéon y eliminacién de los arcos. La busqueda
Tabu Search realiza Hill Climbing hasta llegar a un optimo local. Utiliza estructuras
de memoria, una vez que una potencial solucién es determinada, el algoritmo la co-
loca como “tabu” y asi evitara pasar sobre ella nuevamente. El autor del algoritmo
es Fred Glover [TUT, 2014].

Genetic Search: Aplica una simple implementacién de una busqueda de un al-
goritmo genético de red aprendizaje estructurado. Una estructura Beyes Net es re-
presentada por un arreglo de n .n (n=numero de nodos) pedacitos donde i.n +j

representa si hay una flecha desde nodo j — TUT, 2014].

4.1.4. CAIM

El algoritmo propuesto para analizar los datos obtenidos mediante la experimen-
tacion con Emotiv Epoc es CAIM, el cual automaticamente selecciona un ntimero de
intervalos discretos y, al mismo tiempo, encuentra la anchura de cada intervalo con
base a la interdependencia entre los valores de la clase y de atributos. Caim discretiza
un atributo en el menor nimero de intervalos y maximiza la interdependencia del
atributo clase, por lo tanto hace la tarea de aprendizaje maquina més facil.

El algoritmo selecciona automaticamente el niimero de intervalos discretos sin nin-
guna supervisién del usuario. La aplicacion del algoritmo CAIM como un algoritmo

de discretizacién mejora significativamente la clasificacién de rendimiento y reduce
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el nimero de reglas generadas.

Encontrar el nimero minimo de intervalos discretos y reducir al minimo la pérdi-

da de interdependencia de atributo clase es el objetivo principal de caim.

El algoritmo caim consiste en dos pasos [Kurgan and Cios, 2004] de acuerdo al

algoritmo de discretizacion de Lukasz A. Kurgan:

= Inicializacién de los limites del intervalo candidato y el mejor esquema de in-

tegracién inicial y

» Adiciones consecutivas de un nuevo limite que resulta en el valor més alto a
nivel local del criterio CAIM.

Caim en pseudocddigo:
De los datos que son ejemplos se llamaran M, las clases S y los atributos Fi; para

todo Fi hacer:

1. Encontrar médximo dn y minimos d0 valores en Fi.

2. Formar un conjunto de todos los distintos valores de Fi en orden ascen-
dente, e inicializar todos los posibles limites de intervalos con minimos,
maximos y todos los puntos medios de todas las parejas adyacentes en el

conjunto.

3. Establecer el esquema de discretizacion inicial D: [d0,dn/, establecer Glo-
bal CAIM=0.

Paso 2.

1. Inicializar k =1.

2. Agregar un limite interior, el cual no es propiamente D, desde B, y calcular

el valor de CAIM correspondiente.

3. Después de todas las adiciones provisionales con las que ha probado acep-

tar el que tenga el valor mas alto de CAIM.
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4. Si If (CAIM> GlobalCAIM or k<S)
entonces actualizar D con el aceptado del punto anterior;
establecer Global CAIM=CAIM,
else terminate.

(De otro modo finalizar).

5. Conjunto k=k+1 e ir al paso 2. de agregar limite inferior... La salida :

Discretizaciéon del esquema D.

4.1.5. Redes Bayesianas

Una tarea basica en el andlisis de datos y reconocimiento de patrones es la clasifi-
cacion, la cual requiere la construccion de su clasificador, el cual funciona al asignarle
una etiqueta clase a los casos descritos por un conjunto de atributos. Uno de los clasi-
ficadores maés eficaces, en el sentido de que su rendimiento predictivo es competitivo.
La clasificacion es una tarea basica en el analisis de datos y el reconocimiento de pa-
trones que requiere la construccién de un clasificador, es decir, una funciéon que asigna
una etiqueta de clase a los casos descritos por un conjunto de atributos. La induccién
de clasificadores de los conjuntos de datos de instancias preclasificado es un proble-
ma central en el aprendizaje automatico. Numerosos enfoques a este problema se
basan en varias representaciones funcionales tales como arboles de decision, listas de

decisién, redes neuronales, graficos de decisiones, y las reglas [Friedman et al., 1997].

4.1.6. Escala SAM Maniki de Auto Evaluacién (Self-Assessment
Manikin,SAM)

Para evaluar un estimulo en Valencia Afectiva y Activacion, en dos dimensio-
nes, asi como en una tercera dimensién, menos consistente con un peso mucho
menor, denominada control o dominancia. Peter J. Lang (1980) ideé una medi-
da pictogréfica no verbal: El Maniki de Auto Evaluacién (Self-Assessment Mani-
kin,SAM). SAM evalia el estimulo asociado en respuesta a un evento u objeto
[Bradley and Lang, 1994]. La versién original de SAM era aplicada en computado-
ra como un software Interactivo[Bradley and Lang, 1994],[169, 2005], posteriormente

se desarroll6 la version “Papel y Lapiz” para la evaluacion masiva de estimulos. Ac-
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tualmente estd disponible SAM para PC, y otra preparada para su uso mediante
Scanner ScanSAM. El rango de SAM, en la dimensién de valencia, se extiende desde
lo agradable (representado por una figura sonriente) a lo desagradable (representado
por una figura cenuda) como se puede observar en la figura4.6. En la dimension de
activacién, el rango del SAM comprende desde la excitacion (representada por una
figura de ojos desorbitados) hasta la calma (representada por una figura sonolien-
ta). Por ltimo, la dimensién de control abarca desde lo incontrolable (representado
por una figura sobredimensionada) hasta lo controlable (representado por una figu-
ra diminuta)[169, 2005]. Ya que la tercera dimensién tiene un peso mucho menor,

unicamente se utilizan las dos dimensiones de Valencia y Activacion.

3

]
o
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Figura 4.6: Escala SAM Maniki de Auto Evaluacién. [bio, 2013]

Representacién grafica de SAM4.6 Figura Maniki de Auto Evaluacién (Self-Assessment
Manikin,SAM). Usado para identificar dimensiones afectivas de valencia (Parte supe-
rior), Activacién (Panel del medio) y Control (parte inferior).En esta versiéon de SAM
un sujeto puede colocar una “X” sobre cualquiera de las cinco figuras en cada escala,
o entre dos figuras lo que se traduce como -9 puntos en la escala de calificacion. SAM
se ha utilizado para medir respuestas emocionales en una variedad de situaciones, in-

cluye reacciones a imagenes, sonidos, anuncios, prensa y algunos estimulos dolorosos,
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con ninos, pacientes con ansiedad, fobicos, psicopatas, y algunas otras poblaciones
clinicas.

En el estudio de [Bradley and Lang, 1994] utilizan un conjunto de imégenes afec-
tivas extraido de [Bradley; M. M., 2007] y se realiza la evaluacién por papel y compu-
tadora. Mismas imagenes pero diferentes grupos de sujetos, con la finalidad de de-

terminar los diferentes rangos entre estas metodologias.

4.1.7. Base de Datos Geneva

Es una base de datos de 730 imagenes, la base de datos de Ginebra Affective
Picture (GAPED) [Dan Glauser, 2011], fue creado para aumentar la disponibilidad
de los estimulos visuales que provocan alguna emocién. Cuatro contenidos negati-
vos especificos fueron elegidos: aranas, serpientes, y escenas que inducen emociones
relacionadas con la violacién de las normas morales y legales (violacién de derechos
humanos o maltrato animal). Imdgenes positivas y neutrales también se incluyeron:
las imédgenes positivas representan principalmente los bebés humanos y animales,
asi como paisajes de la naturaleza, mientras que las imagenes neutras representan
principalmente los objetos inanimados. Las imagenes se clasifican de acuerdo a la
valencia, la excitacion y la congruencia de la escena representada con las normas
(legales) internos (morales) y externos.

Geneva es de libre distribucién, sin embargo condiciona a que su uso sea para
fines de investigacién y no de comercializacién. La universidad de Geneva (Université
de Genéve) brinda importante informacién sobre proyectos con la Afectividad y pone
a disposicién material de consulta e investigacion en su pagina de internet. El enlace

para consultar la organizacién de ciencias afectivas es [afe, 2014].

4.1.8. Base de Datos TIAPS

La base de datos TAPS incluye un directorio llamado Iméagenes, con mas de 1000
imagenes. Cada imagen se encuentra en formato .JPG, catalogada por IAPS con un
nimero. El tamano de las imagenes es de 1024x 768 pixeles. Las normas de afecti-
vidad se dan de acuerdo a los rangos de PLEASURE, AROUSAL, DOMINANCE,

separados por 18 secciones que incluyen aproximadamente 60 imagenes cada uno.
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1196 Imagenes las cuales estan ordenadas en 20 conjuntos, de aproximadamente 60
imégenes.

Existen normas IAPS para Espana [Molt6, 2013, CASTELLAR et al., 2001] y de
Bélgica ( Verschuere , Crombez , y Koster,2001 ) en ambos de los cuales un espacio
afectivo de forma similar fue también encontrado. Y de los sobresalientes en América
Latina con Chile, el estudio realizado por [Silva, 2011] sobre especificaciones Elec-
troencefalograma. SAM es un independiente de la cultura, instrumento de medicién
de lengua libre, la metodologia de calificacién de imagenes es adecuado para su uso

en muchos paises y culturas diferentes [Bradley; M. M., 2007].

4.1.9. Emotiv Epoc

Emotiv es un dispositivo de interfaz cerebro computadora EMO, 2013],[Khan, 2014].
La empresa desarrolladora es Emotiv Systems, una empresa originalmente Austra-
liana disenadora de interfaces cerebro computadora basado en electroencefalografia.
La fundacién de la empresa fue en el ano 2003 realizada por Allan Snyder como
Neurocientifico, el programador Neil Weste, Tan Le y Nam Do como tecnélogos. Y
como director de la empresa Geoffrey Mackellar. En la figura 4.7 se pueden observar
detalles del dispositivo, es basicamente una diadema que puede leer e interpretar las
ondas cerebrales.
Estd basado en dos trabajos principales: electroencefalograma mediante la grabacion
de la actividad eléctrica del cuero cabelludo producido por los disparos de neuronas
en el cerebro, e interfaces cerebro computadora (BCI) algunas veces llamada interfaz
neural directa; es la comunicacién entre el cerebro humano y un dispositivo externo.

El sistema Emotiv mide la actividad eléctrica asociada al cerebro y los musculos
de la cara. Lo que la interfaz realmente realiza es procesar las senales eléctricas
vinculadas a la actividad del cerebro y convertir esto a comandos o lenguaje que

pueda ser entendido por la maquina.
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Figura 4.7: Diadema Emotiv Epoc, dispositivo desarrollado por la empresa Emotiv
Systems. [EMO, 2013]

La visién de Emotiv System y sus productos fue la constuccién de un periferico
para utilizarlo en videojuegos y ventanas de computadora. Emotiv System considera
que el dispositivo hara posible el control de un videojuego por medio de la mente,y
las expresiones faciales de un jugador. Las nuevas consolas de videojuego y las nuevas
fusiones de la empresa, prometen que sea posible utilizar interfaces sin teclas u otros
dispositivos.

Componentes del Hardware: Los componentes principales son los 14 electro-
dos divididos en sensores y 2 electrodos de referencia. Se reparten los electrodos en
ambos hemisferios, Izquierdo con ocho y derecho con la misma cantidad. Un giros-
copio y una bateria de Lithium.

Los electrodos estan nombrados con base al Sistema Internacional 10-20 de posicio-
namiento de canales, los cuales son: AF3, F7, F3, FC5,T7,P7,01,02,P8,T8, FC6,F4,
F8,AF4, con los dos canales de referencia en las posiciones P3 y P4 respectivamente.
El sistema 10-20 es un estdndar de colocacion de electrodos en el cuero cabelludo
para realizar pruebas de electroencefalogramas, es la base que Emotiv Epoc tiene
para colocar sus electrodos. La figura 4.8 permite visualizar la ubicacién que da el

Sistema Internacional 10-20 de EEG de los diodos en la corteza cerebral .



Capitulo 4. Materiales y Métodos 5%

10/ 20 System Electrode Distances

Figura 4.8: Sistema Internacional 10 20 Electroencefalografia. Base cientifica para
el diseno de Emotiv Epoc y la ubicacién de sus electrodos en la corteza cerebral
[neu, 2015].

Emotiv EPOC utiliza el método de muestreo secuencial, solo ADC, a un ritmo
de 128 SPS (2048 Hz interno). Emotiv EPOC funciona a una resolucién de 14 bits
(16 bits ADC, 2 bits de baja ruido instrumental descartado), con ancho de banda
es 0,2 a 45 Hz [EMO, 2013]. El dispositivo se conecta de manera inaldmbrica con
la computadora por medio de una conexién usb (como se muestra en la figura 4.9),
la aplicacién de Emotiv funciona bajo plataformas Linux, Max OS y Windows y es
llamada EmoEngine.

Componentes de Software La aplicacion principal del producto Emotiv Epoc,
es la herramienta que permite al usuario “entrenar” ciertas acciones llamado Cognitiv
Suite, este programa detecta la conexion inalambrica de los dispositivos diadema y
llave usb, inicia reecolectando valores de la grabacion de cada electrodo, guarda los
datos y los clasifica de acuerdo a los patrones de movimiento de la suite parte de
Emotiv Control Panel, en la figura se puede observar 4.10 la pantalla principal de

Emotiv Control Panel en su pestana de Cognitive Suite Panel.
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Windows PC

Figura 4.9: Conexién inaldmbrica del dispositivo Emotiv Epoc con un equipo de
computo

[EMO, 2013
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Emotiv Control Panel 2.0.0.20
Application  Connect  Help

ENGINE STATUS USER STATUS
SYSTEM STATUS:  Emotiv Engine is ready HEADSET USER

SDK SYSTEM UP TIME: 2040.06 |Ii * | Emotiv .
WIRELESS SIGNAL : Good @ 0 0 @
20.020
BATTERY POWER: High © © © © [ Aoouser S nerove user J save usw |
| HEADSET SETUP | EXPRESSIV SUITE | AFFECTIV SUITE  COGNITIV SUITE
Action Training | Advanced | settings | Chalienge

ACTION CONTROL
CLARENT ACTION Mewutral

DETECTION STATUS Deactivated: Neutral training required
OIFFICULTY LEVEL Easy

OVERALL SKILL RATING I L]

Trained? Action Skill Rating
Push ] o%
-

To begin the Cognitiv experience, switch to the Traiming tab and
Start training on Neutral first.

ENABLE [DISABLE FULLSCREEN

Figura 4.10: Suite Cognitive del Panel de Emotiv Epoc [EMO, 2013]

Aplicaciones presentes: Navegacién Virtual 3D y juegos. Ejemplo de la perso-
na que controla un muneco o avatar y no necesita moverse. La lista de las aplicaciones
es numerosa, incluyendo las aplicaciones médicas y las de movimiento o para entre-
tenimiento.

Ventajas: Nuevos métodos de interaccion maquina computadora donde no es
necesario tocar algo. Relativamente barato comparado con otros EEG No requiere
gel para la conductividad de los electrodos.

Desventajas: La version esta limitada tinicamente a cuatro diferentes acciones.
Muchas aplicaciones estan en versiones beta. Dificil de vender porque no muchas

personas conocen dispositivos BCI.

4.1.10. Betalab Experiment Wizard

Experiment Wizard es un software desarrollado por la Universidad de Amsterdam
en el ano 2011 como parte del proyecto BetaLab, tiene diversos proyectos donde la
herramienta principal es el dispositivo Emotiv Epoc. El software trabaja inicamente

sobre plataforma Windows. Es una interfaz simple y de uso intuitivo, en la figura 4.11
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se puede observar una seccién de insercién de atributos, estimulos, tiempos y sesiones
programadas para cada experimento [bet, 2014] un pequenio ment y los botones de

grabar y cargar ciertos archivos creados para desarrollar un experimento.

=
@ CAExpWizV12T\experimentWizard. exe ==
Starting Experiment Wizapd 1.27
Loading statistics..
Initializing user interface..

m| »

Loading configuration..
Started successfully?

@ Betalab Experiment Wizard 1.27 E@
File Tools Help
Subject Attributes Stimuli Subjects
aid | [ odete |
Stimulus Attributes
add | [ peee | [ add ][ opeee |
Options
Stimulus duration (s) 5000 |+ [¥]Recordkeystrokes
Inter-stimulus interval {s) 1.000 = Randomize presentation order
Add Delet= Background color Grey ¥ Images last untl [space] pressed
[ Record ] | Save | | Load | | Exit

Figura 4.11: Interfaz principal del Software Experiment Wizard [bet, 2014]

El software Experiment Wizard apoya en el diseno del experimento, preparando
la configuraciéon multimedia de estimulos y recolectando los datos estructurados del
electroencefalograma, todo esto con una manera sistematica.

Se pueden definir los atributos de los estimulos y los sujetos, darle nombre a los
posibles valores de atributos. Se crea un archivo que se guardara en la computadora
que contendra la lista de los estimulos agregados.

Puede soportar gran cantidad de imagenes y formatos de video, también se puede
agregar audios. Para agregar un estimulo solo se debe dar enter al valor de una

nueva pantalla que se abre y seleccionar el estimulo.
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El programa utilizara también el nombre de Anénimo si no se le coloca un nombre
al sujeto con la lista de atributos.

Una vez cargada la lista de estimulos y el sujeto(nombre), solo requiere de dar clic
en el botén Record.

La grabacion o el experimento iniciaran al presionar Record y después de unos

segundos de conteo. Los datos se graban autométicamente en la carpeta (C: FEzp-
WizV127 recordings)
Los datos guardados permaneceran en la carpeta como archivos con extensién .csv y
.arff- Ambos llevaran el nombre que se le asigné o Anénimo y la fecha actual y hora
en el nombre. E.g. Jhon Feb 11 14h15.csv, es asi como se almacenara el documento
creado.

Estos datos son guardados después de ser convertidos de datos en bruto a las
normas de frecuencia con una trasformada de Fourier. Esto disminuird los datos
enormemente y beneficiard la comprensién de los mismos.

Por estimulos de imagen, se obtienen por cada imagen y de cada sensor datos por
tipo de onda. Siendo 14 sensores y 4 bandas de frecuencia (alpha, betha, delta, theta)
un total de 56 valores por cada imagen.

La grabacion para video se comporta diferente, ya que se realiza grabacién por pe-
quenos segmentos de unos pocos segundos cada uno. 5 segundo para obtener la

duracion del estimulo. Un ejemplo de 70 datos por 5 minutos de video.

Cada fila representa un punto de datos o instancia , los valores para un video
o segmento. Cada columna corresponde a una categoria de productos, ya sea un
sensor de ondas cerebrales o electrodo (por ejemplo AF3 -alfa) o un atributo que ha

especificado en el asistente (por ejemplo, Tipo de video, Tipo de Imagen, Estimulo).

4.1.11. Espacio Circunflejo de Emociones

Al realizar estudios de investigacién en disciplinas como la computacién, psico-
logia, lenguas y otras areas, que requieran experimentar con emociones, se deberan
recopilar datos y anotar todo lo que se genere afectivamente hablado dado su con-
texto o ambiente.

La captura de datos es una preocupaciéon primordial, es comin recopilar datos me-
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diante grabaciones de video, audio y de sensores fisiolégicos; y cada una de estas
modalidades tiene complicaciones, como ruidos de fondo, iluminacion, tipo de mo-
vimiento de ciertos sensores , ruido en general. La diversidad de los datos debe ser
sincronizado de modo que puedan ser relacionados durante el andlisis y llevar no-
tas. Para etiquetar emociones inicialmente deben ser identificadas y saber céomo se
representara la emocion.

El cientifico Psicélogo Paul Eakman, desarrolld una lista de emociones basicas
transculturales que consisten en Ira, Asco, Miedo, Alegria, Tristeza, y Sorpresa, emo-
ciones que pueden ser experimentadas en la vida real y que afirmé son universales.
Para identificar emociones se debe tomar en cuenta el contexto en el que se desa-
rrolla el experimento, esto permitird a la persona que realiza la investigacion tener
exactitud al identificar y diferenciar la emocién [Eakman, 1999]. Las emociones se
clasificaron en dos modelos dimensionales por [Russell, 1980] siendo éstos Valencia

y Excitacién ( Valence y Arousal).

= Valencia: Corresponde a una escala de placer, no placer. Desde negativo a

positivo.
» Excitacién: Corresponde a una somnolencia, activacién.

Estas escalas se definen en un espacio circunflejo donde es posible localizar la
emocion, es decir como la ubicaciéon de una coordenada en un plano cartesiano. En
la Figura 4.12 se puede observar el modelo de ubicacién de emociones , en este caso

el del investigador James A. Russell.
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Arousal
Fear +
* Happy
-
Frustrated
- Py Pleasant
Valence
Sad ® @ Satisfied

Figura 4.12: Modelo cincunflejo de James A. Russell [Russell, 1980]

El modelo dimensional es adecuado para los experimentos de reconocimiento de
emociones debido a que puede localizar emociones discretas en su espacio, incluso

cuando no hay etiqueta en particular se puede utilizar para definir cierta sensacion.

4.2. Metodologia

El presente estudio tiene como objetivo conocer la herramienta Emotiv Epoc y
evaluar emociones en usuarios utilizando la visualizacion de fotografias afectivas y
construidas de acuerdo al modelo dimensional de las Emociones de Peter Lang. Para
la realizacion de la prueba piloto se utilizaron base de datos de imagenes afectivas de
la Universidad de Geneva, Francia [Dan Glauser, 2011] que utiliza la misma clasifi-

cacion de dos dimensiones en las imagenes, es decir valencia y excitacion; debido a
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que la base de datos de IAPS aun estaba en proceso de adquisicion por la valoracién
del proyecto que realiza la Universidad de Florida[Bradley; M. M., 2007].

La prueba piloto permitié el registro en bruto de cada uno de los canales de la
Interfaz Cerebro Computadora Emotiv Epoc aplicado a Estudiantes del Doctorado

en Investigaciones Cerebrales de la Universidad Veracruzana.

4.3. Resultados de la Prueba Piloto

El experimento se realizé en las instalaciones de la Facultad de Medicina de la
Universidad Veracruzana, con fecha 7 de Noviembre de 2013. De 8 sujetos o unidades
experimentales, se logré grabar la actividad cerebral de 6 personas. Se obtienen 6
diferentes archivos en formato .edf el cual se convierte a Excel o extensién .xls, en
un formato separado por comas y que incluyen los ciclos de ondas cerebrales, las
marcas de referencia por imagenes y el resultado de lectura de cada sensor de la
diadema Emotiv Epoc. En la figura4.13 se detalla la informacion capturada para
un individuo, etiqueta los ciclos de grabacion, las nuevas unidades conocidas como
emotivs, la interpretaciéon de ésta unidad es de un rango de 0 a 128. El archivo no
tiene ningun filtro aplicado, solo datos en bruto y para interpretarlo Emotiv Epoc
sugiere aplicar un filtro de paso alto <0,2Hz ; con un paquete de analisis s6lido como
EEGLab.
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5 8 0 4144.61528 4019.9999 4347.17938 4041.02554 4296.92297 4989.23065 4518.97425 4276.41015  4342.564 4397.43579 4265.1281 4081.53836 4141.53836 3862.05119
6 9 0 416615374 4013.34606 4348.20502 4039.48708 4294.87169 4985.6409 4523.07681 4279.48707 4338.97425 4407.17938 4265.1281 4089.23067 4143.58964 3887.17939
7 10 0 4152.82041 4017.34862 4343.71734 4038.46144 4306.15374 4995.89731 4524.10245 4285.64092 4349.74348 4475.1281 426717938 4095.89734 4152.30759 3295.89734
2 1 0 4183.07682 402410247 4346.15374 4038.97426 4314.35887 500153834 452051271 4282.05118 4350.76912 4422.56399 4266.15374 4092.30759 4155.89733 3881.02555
3 12 0 419641015 402615375 4344.10246 4040.51272 4305.64092 4996.92295 4521.53835 4277.94861 43451281 4415.89733 4265.1281 4086.15375 4147.17939 3906.15375
10 13 0 4163.07682 402102554  4342.564 4037.4358 4289.23066 4992.30757 4519.99989 4277.43579 4346.66656 4418.97425 4265.64092 4076.92298 4146.66657 3916.92298
1 14 0 415128195 4014.8717 4344.10246 4037.4358 4278.46143 499179475 4515.89733 4273.84605 4348.71784 4414.35887 4265.64092 4075.38452 4153.84605 3875.38452
1» 15 0 4186.66656 4023.07682 4344.61528  4042.564 429128195 4996.92295 4517.34861 4276.41015 4352.30759 4416.92297 4265.64092 4082564 4156.92208 3877.4358
13 16 0 4210.25631 403333323 433999989  4042.564 4315.89733 5002.05116 4519.99989 4284.10246 4356.92297 4428.71784 4265.1281 4077.4358 4159.48708 3922.05119
14 17 0 4160.51272 4024.61529 4344.61528 4038.97426 4321.02554 4996.41013 4518.46143 4282.05118 4356.41015 4427.6922 4265.64092 4063.07682 4158.46144 3913.33324
15 18 0 4123.07682 401333324 434974348 4038.46144  4302.564 4990.25629 4519.99989 4279.48707 4355.38451 4422.05117 426615374 4067.69221 4154.87169 3881.53837
16 19 0 4163.07682 4023.07682 4341.53836 4040.51272 4290.25631 4995.38449 4521.02553 4284.10246 4355.38451 4416.92297 4264.61528 4089.23067 4158.46144 3884.61529
17 20 0 4174.87169 403128195 4342.05118 4041.53836  4302.564 4998.97424 4517.34861 4279.9999 A4346.66656 4400.74348 426358964 4093.33323 4158.46144 3297.94862
18 21 0 4156.92298 4026.15375 434871784 A4041.02554 4317.94861 4995.89731 451333322 4271.79477 4340.51271 4406.15374 4265.1281 4079.48708 4152.82041 3893.84606
19 2 0 4197.43579 4025.64093 4245.1281 4039.9999 4315.38451 4996.92295 4515.3845 4276.41015 4352.30759 4417.43579 4267.6922 4079.9999 4158.46144 3886.15375
20 23 0 4215.38451 4029.23067 4333.84605 4038.97426 4299.48707 4996.41013 4516.41015 4278.97425 4358.97425 4425.1281 426717938 4096.92298 4165.64092 3902.56401
21 24 0 4138.97426 402205118 4330.2563 4037.4358 4278.46143 498153834 4509.23066 4263.07682 4345.64092 441128194 426461528 4099.48708 4155.89733 3905.64093
2 25 0 4130.25631 402153836 4336.41015 4039.48708 4260.74349 4974.87167 4508.20502 4260.51272 4339.48707 4407.6922 4264.61528 4094.87169 4152.82041 3299.48708
23 26 0 4225.64092 4030.76913 4343.58962  4042.564 4298.97425 4989.74347 4516.41015 4275.33451 4348.71784 4423.58964 4267.17938 4098.46144 4164.61528 3917.94862
24 27 0 4197.94862 402051272 434974348 4039.9999 4320.51271 499179475 4515.3845 4273.33323 4344.10246 4414.87169 4265.1281 4092.30759 4156.41015 3906.15375
25 28 0 4098.97426 400717939 4352.82041 4035.38452 4298.97425 4980.5127 4512.8204 4264.61528 4335.38451 4396.41015 4262.05118 4084.61528 4141.02554 3870.25632
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Figura 4.13: Captura de Pantalla, Archivo en formato .xIs que contiene los datos

obtenidos de la grabacién de ondas cerebrales de un individuo. Experimento Piloto

Unas de las desventajas de analizar la informacién es debido a la escasa literatura
sobre los andlisis de los datos con Emotiv Epoc, la cantidad de datos es enorme, y
al registrar un marcador; que es la separacién que indica una imagen en blanco
en la transicién de las diapositivas, el encargado de la grabacion del experimento
debe colocar el marcador de manera manual, el cual en ciertas ocasiones presentd
un retraso al dar click para su colocacién y en otras, simplemente se omitié. Se debe
mejorar la precision del apuntador del marcador para futuro experimento. Se requiere
tener mayor informacién sobre los datos recolectados, o encontrar un programa que
realice un filtrado adecuado de los mismos.

La sesién al parecer no es tan tediosa para el usuario; se encontré complicado
colocar la diadema Emotiv Epoc con personas que tienen cabello largo. La distancia
para ubicar al usuario de la diadema Emotiv Epoc debe ser corta con respecto al
equipo de computo que tiene la suite de grabacion de datos debido a que el dispositivo
inalambrico pierde senal y en dos ocasiones no realizo la captura de datos.

Como datos de interés, la sesion tiene una duracion de aproximadamente 20

minutos por la colocacién del dispositivo cerebro computadora, la lectura de la carta
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de aceptacion y el cuestionario tanto el de vigilancia como el del maniki de evaluacién
SAM.

4.4. Experimento Formal Emotiv Epoc con Base
de datos TAPS

Diseno del experimento: Analisis de ondas cerebrales para determinar emo-
ciones provocadas por estimulos visuales.
Variables respuesta: Sera una variable dependiente de interés producida por un
conjunto de elementos estimulantes directos o indirectos. Es decir, la emocién detec-
tada en cada una de los nodos de la interfaz cerebro computadora Emotiv Epoc.
Unidad experimental. Los estudiantes de la Maestria en Sistemas Interactivos
Centrados en el Usuario, Estudiantes de la Facultad de Informatica, Geografia y
Estadistica de la Universidad Veracruzana.
Factor: Variable de interés controlada hasta cierto punto por el experimentador, de
la que se desea estudiar sus efectos en una o varias respuestas.
Factor en Experimento Formal: Base de Datos IAPS International Affective
Picture System [Bradley; M. M., 2007].

Factor 1: Iméagenes con niveles de valencia positiva y excitacién positiva:

Felicidad.

= Factor 2: Imégenes con niveles de valencia positiva y excitacion negativa:
Satisfecho, Relajado.

= Factor 3: Imégenes con niveles de valencia negativa y excitacion negativa:Triste.
= Factor 4: Imégenes con niveles de valencia negativa y excitacion positiva:Miedo.

» Factor 5: ImAagenes categorizados como neutrales o mas préximos al origen:
Neutral.

» Factor 6: Imégenes en negro: Indefinido.
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Las imagenes de la base de datos IAPS, poseen una valoracién de dos dimen-
siones: Valencia y Fzxcitacion, es decir que si se toman como coordenadas, teniendo
como eje de las X la Valencia y el eje Y la Excitacion, y se colocan en un grafico de
dispersion la imagen de TAPS estara ubicada en un punto; el cual corresponde a cier-
to factor. Es asi como se seleccionan las imagenes para los 6 diferentes factores que
se utilizan en el experimento formal. La Figura 4.14 es un grafico que muestra la dis-
persion o ubicacion de las diferentes emociones que clasifica el sistema internacional

de imagenes afectivas.

8006 Quartz 4 [*]

aromn

Figura 4.14: Grafico de Dispersién correspondiente a los estimulos IAPS donde se

identifica a que factor corresponden.

En la figura 4.15 se puede observar la seleccion de las imagenes que se tomaran
para el experimento final, indica el factor al que corresponde cada cuadrante en el

plano cartesiano y con el circulo la zona de la cual se eligen las imagenes TAPS.
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2 Triste 4 E o Relax ;
Factor 3 o Factor2 "

Figura 4.15: Grafico donde se ubican las imégenes IAPS y se indica el factor al que

corresponden.

Los diferentes factores se pueden ubicar en el plano cartesiano, al tomar un punto
de referencia se ubica su coordenada X y Y, valencia y excitacién segun corresponda.
Se extraen ciertas imdgenes (valores extremos) para crear los diferentes tratamientos

para el experimento formal quedando de la siguiente forma: Ver Tablas 4.1, 4.2,
4.3,4.4, 4.5.
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Cuadrante Superior Derecho

Felicidad,Happy

Factor 1 Valencia Excitacién | Numero ID
8.02 717 4220
F 7.61 7.2 4290
actores
7.57 7.27 8185
7.33 7.35 8030
7.21 7.31 8492
7.7 6.73 8370

Cuadro 4.1: TAPS(Clasificacién de estimulos visuales, Factor 1 correspondiente al
Cuadrante Superior Derecho y el identificador ID en la base de datos)

Cuadrante Inferior Derecho

Relax, Satisfied

Factor 2 Valencia Excitacién | Numero ID
7.14 2.9
7.14 3 5010
7.08 2.67 5000
6.5 2.6 7900
7.82 3.08 1610
8.05 3.22 5760

Cuadro 4.2: TAPS(Clasificacién de estimulos visuales, Factor 2 correspondiente al
Cuadrante Inferior Derecho y el identificador ID en la base de datos)

Cuadrante Inferior Izquierdo Triste,Sad
Factor 3 Valencia Excitacién | Numero ID
3.65 3.46 2039
3.47 3.52 2722
3.1 3.67 9001
2.87 3.85 9331
2.55 4.06 9000
2.06 4 9220
1.95 4.53 2205

Cuadro 4.3: TAPS(Clasificacién de estimulos visuales, Factor 3 correspondiente al
Cuadrante Inferior Izquierdo y el identificador ID en la base de datos)
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Cuadrante Superior Izquierdo

Fear, Frustrated

Factor 4 Valencia Excitacién | Numero 1D

1.45 7.26 3000
1.59 7.34 3000
1.51 7.07 9410
1.31 6.91 3053
1.71 7.16 3010

1.9 7.29 6350
1.58 6.97 3130

1.4 6.58 3102

Cuadro 4.4: TAPS(Clasificacién de estimulos visuales, Factor 4 correspondiente al

Cuadrante Superior Izquierdo y el identificador ID en la base de datos)

Cercano al origen Neutral

Factor 5 Valencia | Excitacién | Numero ID
4.99 4.63 7476
5.03 4.93 2220
4.77 4.86 2780
5.28 4.88 1908
5.19 4.97 7497

Cuadro 4.5: TAPS(Clasificacién de estimulos visuales, Factor 5 correspondiente al

punto més cercano al origen y el identificador ID en la base de datos)
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4.4.1. Tratamiento

El experimento formal que utiliza imagenes de la base de datos IAPS, esta con-

formado por 5 sesiones que se detallan a continuacién:

Sesion 1: Neutral

Sesién 2: Excitaciéon Negativa y Valencia Positiva (Relajado).

Sesi6n 3: Excitacién positiva y Valencia Positiva (Felicidad).

Sesién 4:Excitacién negativa y Valencia Negativa (Tristeza).

Sesién 5: Excitacién positiva y Valencia Negativa (Miedo).
= Una imagen en negro entre cada sesion.

En cada sesion hay 6 segundos de imagen en color negro, después 6 imagenes de
IAPS con una emocién en particular. Para la sesion neutral solo seran 3 imagenes
disponibles, cada imagen se reproduce dos veces con el fin de tener la misma duracion
de la sesion.

En este momento del experimento se utiliza el software de Betal.ab Experiment
Wizard, el cual requiere seleccionar los estimulos que seran automaticamente mos-
trados al usuario. En su orden especifico. Para realizar esta accién es necesario seguir
los siguientes pasos:

Descargar el Software Experiment Wizard Versién 127.

Ejecutar el Icono de experimentWizard.

Aparecera la ventana principal de Experiment Wizard se puede observar en la

Figura 4.16 en ejecucién. Ver Figura 4.16
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Figura 4.16: Pantalla principal de Interfaz ExperimentWizard [bet, 2014]

Para registrar los atributos de los estimulos es necesario utilizar la lista de Facto-
res, que sera el tipo de estimulos que se van a presentar en las diapositivas. Contiene
las 5 sesiones y el break o pantalla en negro. Se da click en el cuadro de Stimulus

Attributes en el botton Add, el cual abrird una nueva ventana:

= Attribute name: se coloca el nombre de Factores. Que contendra las diferen-

tes sesiones, es decir la clasificacion del estimulo visual por ejemplo Neutral,
Relajado, Triste, Miedo o Felicidad.

= Lista de posibles valores para esos atributos: En este apartado van los tipos de
factores (sesiones). Como se detalla en la Figura 4.17 en la ventana con cabecera
Add Stimulus Attribute y se da click en Ok. Si es correcta la ejecucién hasta

ahora, aparecera la lista de Factores y los diversos tipos de sesién.
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& Add stimulus attribute -7 |z
Attribute name
Factol

(e.g. Color) actores

: List the possible values  FactorSM,Factor_2R Factor 1H,
Delete for this attribute. Factor_3T,Factor4rbreak
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* Factor5M
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* Factor_3T T TT T - j Delete
* Factor_4F
* break Options
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Inter-stimulus interval (s) 1,000 [ randomize presentation order
[ Record ] [ Save ] [ Load ] [ Exit

]

Figura 4.17: Agregar las sesiones Factores como una lista del apartado Atributos del

Estimulo [bet, 2014]

Paso siguiente requiere de asignarle las imdgenes de la base de datos IAPS a cada

sesién. Por ejemplo la sesién Neutral que contiene 3 imégenes que se repiten para un

total de 6 imagenes para esa sesion.

Se agregan dando click bajo del cuadro de stimuli en el botén Add, abre nue-

vamente una ventana (como se observa en la figura 4.18) donde se busca la imagen

adecuada al tipo de sesién. Seleccionar la imagen, click en Abrir y nuevamente en el

botén Ok.
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Figura 4.18: Pantallas para agregar las imagenes de TAPS de acuerdo al tipo de

estimulo [bet, 2014]

Se debe indicar el tiempo de duracién del estimulo, y el intervalo entre estimulos.

Para lo cual en la realizacion del presente experimento se coloca 6.000 en Stimulus

duration y .100 en Inter stimulus interval con un fondo negro como se muestra en la

figura (Ver Figura 4.19).

Procede a ir al ment File, Save Experiment. Y colocar el nuevo archivo que tendré

una extension .exp en un lugar adecuado para la ejecucion del experimento Ejemplo:

PruebaPilotol.exp .
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Figura 4.19: Captura de Pantalla de la organizacion de Factores, y Tratamientos en

ExperimentWizard [bet, 2014]

4.4.2. BetalLab y Transformada Rapida de Fourier

Previamente se describe el funcionamiento del Software Experiment Wizard, y

menciona que aplica un algoritmo para convertir los datos en bruto a las normas de
frecuencia. Con esto disminuye datos y permite la comprension de los mismos.
La transformada rapida de Fourier fue desarrollada como instrumento de ingenieria
para estudiar fendmenos repetitivos como la vibracion de un instrumento musical o
un aeroplano en vuelo. Detecta patrones ciclicos utilizando un Analisis T'écnico. El
andlisis completo de Fourier se conoce también como “Andlisis FEspectral ”

Un calculo abreviado de la transformada de Fourier, es decir en menor tiempo; es
conocido como la Transformada Répida de Fourier ( Fast Fourier Transform, FFT
por sus siglas en inglés). FE'T se concentra tinicamente en la longitud del ciclo y en su
amplitud. Extrae los ciclos predominantes en una serie de datos, tiene como principio
que cualquier serie finita de datos ordenados en el tiempo se puede descomponer
aproximadamente en una serie de ondas senoidales. Cada onda senoidal tiene la

longitud especifica de ciclo, amplitud, y relaciéon de fase con respecto a otras ondas
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senoidales [Achelis, 2004].

[Rojas, | menciona que el procesamiento digital de sefiales es tan importante,
que se realiza un algoritmo optimizado de la Transformada de Fourier, siendo la
Transformada Réapida de Fourier que esta incluida en el software de cédlculo como
Excel, y principalmente en MatLab. Gracias a la FFT se puede calcular y visualizar
el espectro de una senal e incluso filtrar senales con ella.

Emotiv Epoc graba multiples senales por diodo y cada diodo graba tipo de ondas
Alpha, Betha, Dhelta y Theta, por ello aplicar una Transformada Rapida de Fourier
implica apoyar en la compresién de los datos, y Experiment Wizard es un Software
que ya lo aplica, cuando graba datos y ejecuta el algoritmo para después almacenar

la recoleccién en un formato separado por comas y en un archivo de Weka.

4.4.3. Herramientas para la ejecucion del experimento

= 1 Computadora Portatil con sistema Operativo Windows 7, la cual deberé tener
previamente instalado el software de Emotiv Epoc, Control Panel y Experiment

Wizard. La finalidad es grabar las ondas cerebrales.
= 1 Software Experiment Wizard para Windows.

= 1 Software Emotiv Epoc Control Panel en su modalidad de Investigacién o

Educacién.

» 1 Diadema Emoti Epoc, dispositivo electroencefalografico portatil. Completo,
es decir 14 nodos para cada uno de sus sensores, solucion salina,dispositivo usb

wifi y bateria suficiente para desarrollo de experimento.

= 1 Archivo con extension .exp que sera utilizado para presentar las imagenes
(estimulos visuales de IAPS) y es cargado en el software Experiment Wizard.
Lo que se muestra son imagen en negro y las sesiones neutrales, relajado, feliz,

frustrado y triste. Tiempo de precisiéon de 6 segundo cada estimulo visual.

= Cuestionarios de Control, en la cual se lleva el registro de la unidad experi-

mental.

s Cartas de consentimiento.
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Dispositivos Externos de Almacenamiento

Un proyector

Material de oficina.

Lapiceros

4.4.4. Procedimiento Experimento Formal

s Fase de instalacion

1. Colocar mesa y silla donde se ubicara la unidad experimental. Cabe es-
pecificar que estos dos elementos deben colocarse de modo que la unidad
experimenta tenga su vision hacia la pared y de la forma maés aislada po-
sible de ruido ambiental.La silla se coloco a aproximadamente 1 metro de

distancia de la pared donde se observarian las imagenes.

2. Colocar computadora portatil, conectada a corriente eléctrica y con soft-
ware de presentaciones en la mesa donde se pedira tome asiento la unidad
experimental. La computadora debe estar cerca de la silla donde se ubi-

cara el individuo, por la senal de usb hacia emotiv epoc.

3. Humedecer sensores con soluciéon salina antes de colocacion en el disposi-

tivo.
4. Colocar los sensores en el dispositivo electroencefalografico Emotiv Epoc.
5. Inicializar software Emotiv Epoc Control Panel en computadora.

6. Preparar cuestionarios de control, cartas de consentimiento y lapiceros.

= Fase de preparacion

1. Ingresa una nueva unidad experimental al escenario controlado.

2. Proporcionar a la unidad experimental una carta de consentimiento para

lectura.

a. Si esta de acuerdo, pedir que firme la carta y pasar al paso 3.
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b. Si no esta de acuerdo, agradecer y regresar al paso 1.
3. Explicar de manera oral el experimento a realizarse al sujeto.
4. Pedir al sujeto tome asiento en el lugar asignado para la experimentacion.

5. Colocar Epoc en el sujeto, verificar que los diodos toquen de mejor forma

el cuero cabelludo, en especial los de referencia.

6. Verificar que todos de los canales se muestren en Emotiv Control Panel

de color verde.

a. Si alguno es un color diferente al verde, verificar los diodos de referen-
cia.

b. Si no, verificar que los diodos con problemas tengan contacto con el
cuero cabelludo.

c. Si no, humedecer diodos.
7. Ejecutar ExperimentWizard

8. Abrir el archivo de formato .exp que contiene el experimento adecuado

para esa sesion.

9. Verificar la conexién de Emotiv Epoc con Experiment Wizard y Grabar

los datos.

= Fase de ejecucion

1. Una vez ejecutado Emotiv Control Panel, con diodos en Color Verde; y
ejecutandose Experiment Wizard. Dar click en el boton Load para abrir el
archivo del experimento previamente disenado, con extension .exp, y al se-
leccionar el boton abrir cargara el experimento. Se muestra a continuacion

la figura 4.20 donde se observan los pasos a seguir.
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Fecha de modificacion: 27/02/2014 12:13 p.m.
@ Grupoenelhogar = < | LI} +
Nembre: + | Experiment files (*.exp) v]
Abrir |v Cancelar ]
AOd DErETE |=l=lea0 gun pleganie) GIEY i = L G e B e

.
[ Record ][ Save ﬂ Load ]) Exit ]
T

Figura 4.20: Cargar el experimento disenado al programa Experiment Wizard

2. Al estar debidamente colocados la unidad experimental y el software Ex-
periment Wizard con el experimento ya listo para ejecutar se debe selec-
cionar el botén Record, (Ver Figura 4.21); esta accion iniciara la secuencia
de tratamientos y almacenard toda la informacion obtenida del electroen-

cefalograma.
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9'3 Betalab Experiment Wizard 1.27
File Tools Help

0]
@
¥

Starting experiment...

Figura 4.21: Inicia el experimento al dar click en el botén Record [bet, 2014]

Background color

Subject Attributes Stimuli Subjects
negro.jpg - Prueba Piloto Elisa
7476.jpg T
T476.jpg
2220.jpg E
2220.jpg
2780.jpg
2780.jpg m
negro,jpg
1610.jpg
2370.jpg
5000,
01009
5760.jpg
Stimulus Attributes 7900,pg
Factores negro.jpg -
* FactorsM
“ Factor 2R e | [afr) e | [afix)
* FactorlH
+ Factor 3T add | [ Deete | [ add || Deete |
* Factor_4F
* break Options
Stimulus duration (s) 6,000 |5 Record keystrokes
Inter-stimulus interval (s) 0,100 [T Randomize presentation order

Black - [] mages last until [space] pressed

[ Record_|

Save ] [ Load ] [ Exit ]

3. Verificar que el software Experiment Wizard tiene la conexion adecuada

con Emotiv Control Panel, para ésto se observa la pantalla de linea de co-

mandos del software Wizard Ver Figura 4.22, que proporciona informacién

a detalle.
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@ ChExpWizV12T experimentWizard.exe || =(=] @

e Starting experiment? oeoooe

Connected to EmoEnginet

Time—out error: Failed to connect to headset..
Prezenting negro.jpg

*% Proceszing stimulus 1 e

EFOC appears to be off-line

Mo brain data will be recorded?

samples collected for stimulus
*% Processing stimulus 1 e
EFOC appears to he off-line
Mo brain data will be recorded?

samples collected for stimulus
Prezenting 7476. jpg
*% Processing stimulus 2 =

samples collected for stimulus
% Proceszing stimulus 2 ==

samples collected for stimulus 2: @
Prezenting 7476. jpg
Disconnected from EmoEngine, closing down..

Figura 4.22: La linea de comando de Experiment Wizard apoya en la verificacion de

obtencién de datos por la ejecucién del experimento [bet, 2014]

s Fase de finalizacion

1. Verificar que en la carpeta Unidad C, ExperimentWizard subcarpeta Re-
cordings se encuentra el archivo que almacena los datos del experimen-

to.Extension ARFF y separado por comas de Excel.
2. Quitar el dispositivo Epoc al sujeto

3. Solicitar a la unidad experimental calificar con cuestionario SAM la misma
sesién del experimento. Self Assesment Manikin (SAM) con dos dimen-
siones de excitacion y valencia y 5 niveles indicando la intensidad de las
dos dimensiones y el sujeto deberd escribir su sentir en pocas palabras.
Efecto Principal: Indica la contribuciéon que cada factor tiene sobre las
variables respuesta. Se medira evaluando el cambio que se produce en la
respuesta al modificar los niveles del factor. Los efectos se pueden clasifi-
car en efectos de localizacién (sobre la media de una variable respuesta)

y efectos de dispersién (sobre la variabilidad de una variable respuesta)
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Interaccién:Al considerar los efectos sobre las variables respuesta bajo
estudio, la interaccién implica una relacién o dependencia entre los efectos

de dos o mas factores.
4. Pedir a la unidad experimental llenar el cuestionario control
5. Agradecer y pedir al usuario desalojar el escenario

6. Almacenar ambos archivos en el dispositivo de almacenamiento secundario

y de manera local en el equipo portatil
7. Organizar tanto cuestionario como carta de consentimiento

8. Regresar al paso 1 de la fase de preparacién

» Fase de desinstalacion

1. Apagar Epoc, quitar diodos correspondientes y guardarse

2. Verificar la cantidad correcta de pares Carta-Cuestionario de los sujetos

participantes
3. Verificar la estabilidad de los archivos digitales.

4. Cargar Epoc para siguiente interaccién

4.4.5. Ejecucion Experimento

El experimento formal se realizo en las instalaciones de la Facultad de Estadistica,
Geografia e Informatica durante la semana del dia 11 al 14 de Marzo de 2014. Las
primeras sesiones de experimentacion se realizaron en la sala Audiovisual y el salon de
la Maestria en Sistemas Interactivos, siendo un espacio controlado e intentando tener
las condiciones de iluminacién adecuadas, asi como respetar un horario propuesto de
9 de lamanana a 6 de la tarde, para evitar gran sesgo con las unidades experimentales.

Se realizaron 23 pruebas totales de experimentacion, pero obteniendo inicamente
datos de 22 personas. Debido a que en una ocasion no fue posible la comunicacién
entre los dos sistemas implicados en el experimento. Se obtuvieron los siguientes re-
sultados (Ver Figura4.23) como proceso de experimentacién. Archivos de un formato

separado por comas y archivos extension ARFF de Weka.
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I, » Equipo » Discolocal (C:) » ExpWizV127 » recordings »

«|®

Organizar + Incluir en biblioteca « Compartir con + Grabar Mueva carpeta
f Favoritos Norbre Fecha de ;nodifi(a... Tipo Tamafic

4 Descargas | Analisis Datos 06/03/2014 11:18 a... Carpeta de archivos

%F Dropbox .. Pruebas 11/03/201412:15...  Carpeta de archivos
Bl Escritorio €D PruebalAPS01 Mar11 11h48 11/03/2014 11:52 a...  ARFF Data File 32KB
& Google Drive @ PruebalAPS01 Mar 11 11h48 11/03/2014 11:52 a..  Archive de valores.., 31 KB
1| Sitios recientes €D PruebalADSO1 Mar11 11h54 11/03/2014 11:58 a...  ARFF Data File 62 KB
5] PruebalADS01 Mar 11 11h54 11/03/2014 11:58 a..  Archive de valores.., 62 KB
- Bibliotecas O PruebalADS02 Mar11 12h34 11/03/201412:38 ...  ARFF Data File 62 KB
@ Documentos 5] PruebalADS02 Mar1112h34 11/03/201412:38 ... Archivo de valores... 62 KB
[E5| Imadgenes o PruebalAPS02 Mar1112h39 11/03/201412:43 ... ARFF Data File 32 KB
J’ Musica ) PruebalAPSD2 Mar1112h39 11/03/201412:43 ... Archivo de valores... 31KE
E Videos o PruebalAPS03 Mar11 13h21 11/03/2014 01:24 ...  ARFF Data File 32 KB
) PruebalAPS03 Mar11 13h21 11/03/2014 01:24 ... Archivo de valores... 31 KB
i@ Grupo en el hogar o PruebalADS03 Mar 11 13h27 11/03/201401:31 ...  ARFF Data File 62 KB
23] PruebalAD503 Mar 11 13h27 11/03/2014 01:31 ... Archivo de valores... 62 KB
% Equipo G PruebalADS04 Mar11 13h56 11/03/2014 02:00 ...  ARFF Data File 62 KB
£, Disco local (T:) ] PruebalADS04 Mar1113h56 11/03/2014 02:00 ...  Archivo de valores... 62 KB
‘_L-;", Unidad de CD (G:) o PruebalAPS04 Mar 11 14h01 11/03/2014 02:05 ...  ARFF Data File 32KB
&) PruebalAPS04 Mar 11 14h01 11/03/2014 02:05 ...  Archivo de valores... 31KE
€ Red € PruebalAPS05 Mar 11 14h25 11/03/2014 02:29 ...  ARFF Data File 32KB
&) PruebalAPS0S Mar 11 14h25 11/03/2014 02:29 ... Archivo de valores... 31KE
€ PruebalADSOS5 Mar 11 14h31 11/03/2014 02:35 ...  ARFF Data File 62 KB
B PruebalADSO5 Mar11 14h31 11/03/2014 02:35...  Archivo de valores... 62 KB
€ PruebalADSO6 Mar 11 15h19 11/03/2014 03:23 ... ARFF Data File 61 KB
@ PruebalADS06 Mar 11 15019 11/03/2014 03:23 ... Archivo de valores... 62 KB
€9 PruebalAPS06 Mar 11 15h24 11/03/2014 03:28 ... ARFF Data File 32KB
@ PruebalAPS06 Mar 11 15h24 11/03/2014 03:28 ... Archivo de valores... 31 KB
U Nl TANCAT R A-.41 42040 140001 A NAA ADET Piose Tl a0 en

Figura 4.23: Lista de archivos de acuerdo al nimero de experimentos realizados

El archivo separado por comas estd definido de la siguiente manera: (Ver Figu-
rad.24) se pueden identificar que realizé una grabacién aplicando la transformada

rapida de Fourier.
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O\ 9 - PruebalAPS01 Mar 11 11h48 - Microsoft Excel - o9x
o
Inico | Insertar Disefio de pagina Férmulas Datos Revisar  Vista Complementos @ X
= ) ] (=] e B
dalaiy Calibri T N [®=] | Shaustarteto General - 1&' ?;d ’_;‘ﬂ o= E‘ E T Autosuma %
= 153 copiar - 53] — ] Rellenar -
Pegar N &£ § - - & A~ H combinary centrar = ||[ $ ~ % 000|[%:3 5% Formato  Darformato Estilos de | Insertar Eliminar Formato Ordenar  Buscary
2" Copiar formata | ==l S - = v ‘ e e eeraT T o b reia® - - - C2Bomar  yfitrar - seleccionar ~
Portapapeles = Fuente = Alineacion = Nimero 5 Estilos Celdas Maodificar
| AL v Sl imulus;Factor 15e;Resp time;AF3 avg;AF3 alpha;AF3 beta;AF3 delta;AF3 theta;F7 avg;F7 alpha;F7 beta;F 7 delta;F7 theta;F3 avg;F3 alpha;F3 beta;F3 delta;F3 5

B c D E F G H | J K L M N (o} P Q
;Factores;Response;Resp time;AF3 avg;AF3 alpha;AF3 beta;AF3 delta;AF3 theta;F7 avg;F7 alpha;F7 beta;F7 delta;F7 theta;F3 avg;F3 alpha;F3 beta;F3 delta;F3 theta;FCS avg;FCS alpha;FCS beta;FCS delta;f
ak;None;0.000;4520;2.. 74;1.29108960319;7.17819512147;4.30966501141;4597;3.05685349951;1.88556269515;8.69073541169;5.11005556757,4460;1.0334137158;0.879811450471;2.7608296721;1.563
2,7476.)pg;Factor5N;None;0.000;4571;2.14673164696;0.98550995424;3.41123981827;3.45037742829;4606;3.31689547292;1.61144428612;8.26 797239961;5.0486 75;1.6141716755;0.931205678387;2.09081917044;2.1
3;7476.)pg;Factor5N;None;0.000;4550;2.13477263941;1.21680607954;4.18649844526;4.16434729811;4598;3.42089072678;1.94886676234;8.13389077624;5.75954305515;4476;1.28200472809;0.920282793915;3.29116182358;1
4;2220.jpg; FactorSN;None;0.000;4523;2.13986501298,;1.27800525297;5.37184083154;4.92346804142;4603;2.93853210526;1.79: 0388143908;4.41934 ;4479;1.67316938754;0.968852206498;2.08077552726;2|

5;2220.Jpg;FactorsN;None;0.000;4577;2. 1;1.24: .9967337886;4.. 14621;2.93981503818;1.65116272587;4.65959820278;4.2119507. 1.52293671082;1.07773824305;2.41946918713;1.62

6,2780.Jpg;FactorsN;None;0. 35313692441;1.19149306282;3.1183 463 1;2.77589894826; 1.36771657153;5.84045500694;3.68594035766,4498; 1.03055929669;0.899305280762;2.51212848978; 1,
7;2780.jpg;FactorSN;None;0.000;4464;1.63808872913;1.14179499383;3.71957015394;2. 70887016213;4681;2.04633081854;1.54280795108;5.10341849818;4.06949302759;4501;1.59238544258;1.02609190671; 2.0
8;negro.jpg;break;None;0.000;4574;3. 76179063641;1.80725172721;11.9289622744;6.2137. 2.46548126784;1.65950732055;7.1707942135;4.63931082526;4499;1.59489863177,0.999653227641;2.51752465489;2.18
9;1610.jpg;Factor_2R;None;0.000;4639;4.05162461075;2.18806261745;11.6151758888;7.48958147961;4600;2.85830128031;1.82469547017;7.3601930766;5. 26,4500;1.72205519779;1.13317873285;2. 7186 7000838;2.5
11 10;2370.jpg; - 2R;None;0.000;4456;2 74;1.26495613871;5.79175246543;4.77755341775;4605;2.9172565493;1.40908742631;8.90503846275;6.87699531796;4502; 1.43079702466;0.963859304022;2.54 760307746
12 11;5000.]pgFactor_2R;None;0.000;4482;2.96903964276;1.49197977343;7.15649957035,4.35062184771;4633;3.23135591967; 1.5660814467;8.37033654707;3.9773591793;4481;6.41575836814;3.31048987406;1 11,
13 12;5010.jpg;Factor_2R;None;0. 51199440918;1.17109971679;4. 7,3.321029 .40672813865;1.6743119071;6.71066923708;4.58583223936;4434;8.36051128147;4.07411181263;24.671396949; 14
14 13;5760.jpg; _2R;None;0. 1.21947117395;3.15476617708;3.71589846321;4618;2. 73824455043;1.50025630009;9. 27765453275;4.32448897672;4490;1.57594507934;1.13428923874;3.61173821192;
15 14;7900.jpg;Factor_2R;None;0.000;4551;3.47973325836;1.40100617217;6.17221722873;4.06136459808;4721;4.89112964631;2.25841114441;22. 6017632848;8.99988763392;4509;2.18220929126;1.13971845404;6.11329310866;
16 15;negro.jpg;break;None;0.000;4741;2.67975655374;1.35068241638;6.22276528677;4.23542483172;4615;3.71783438981;2.01771237555;10.7440811991;6. 70944250855;4493;2. 92941995742;1.47204291201;9.56351 297115;4.6
17 16;4220.jpg;Factor1H;None;0.000;4568;4.25721694512;2.12760824633;12.8224684154;7.40021491566;4592;2.98387772083; 1.55470292215;5. 7076 386896;5.438847081,4441;1.69892753099;0.902711595833;6.92022009478;3.1¢
18 | 17;4290.]pg;Factor1H;None;0.000;4535;2.40094867918;1.23998546718;5.29900258289;3.43606 100127;4645;3.00319198773; L. 6583 7985024;7. 29826909479;5.32419471644;4514;2 4858 7680508; 1. 20612426031, 7.3654818554;4.4
19 18;8030.jpgiFactorlH;None;0. 09726852595;1.1 . 74419612089;2.96615552169;4631;2.93964495893; L.63725781169;4.57517734005;4. 74363733739;4491;1. 71348332262;1.25449957781,4.28053711459;2.
20 19;8185.jpg;FactorlH;N . 14772124459;1.0399691906;3.29807530598;3.2854 .45299827292;1. 73;5.77204193613;3,88748327981;4475; 169045553 78; 1.05482297382;2.40983686198; 1,85
21 |20;8370, ;0. 08882322792;1 592176;3.69597269017;2.6483497706;4618;2.76859882823;1.39403109741,7.62158441752;5.18992061181;4491; 1.63134937099;0.93815706837;2.49319245277;2. 2
22 21;8492.jpg; 1H;None;0. 51 11.20695042656;8.63549712461;3.80985470002;4689;2. 7A52872737;1.46443227113;8.77674718333;4.006 76582696;4531; 1. 60159486778;0.930711756746;4.05513996355; 2.
23 22;negro.jpg;break;None;0.000;4520;2.15330831269;1.20297234904;4.446 773 71017;3.67301645295; 09940776877,1.47830935304;6.91134617189; 74525;1.67185951273;1.02265192583;3.21238928036;.2.0:
24 23;2029.jpg;Factor_3T;None;0.000;4523;3.24625193928; 1.44715861441;6.53857339213;4. 70235428258,4652;5.25330717956;2.31105932128;14.5830210327;8.79874588342;4515;1. .516276738083;3 ;1
25 24;2205.]pgFactor_3T;None;0.000;4626;1.9087009707;1.05758429851;3.24554671792;3. 224 93270223309; 2;27.6722270797;12.5139520965;4512;1.19489813383;0.845748671958;1.98421547257;1
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Figura 4.24: Formato de archivo de Experiment Wizard

Cuando el archivo se convirtié a una hoja de calculo de excel, su composicién se

presenta de la siguiente forma (Ver figura4.25):
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= s PruebalAPSO1 Mar 11 11h48 - Microsoft Excel
Tnicio | Insertar Disefio de pagina Férmulas Datos Revisar  Vista Complementos
& Cortar T g e [ = . X =" e % Autosuma ~
9 S5 Ajustar texto General H [
3 Copiar A ‘ | = ij ﬁjﬂ‘ = ot s ;J #] Rellenar -
|| - - - = - B <0 00
Pegar F copiarformato || M £ 8 ~||E (& - A== || =3 Combinary centrar - | | $ - % 00|[<8 %8 m;:‘r:g;ua“?oﬂr:‘gut;rgﬂ‘;wv E;::;;fﬁ Lt Bl fno || 2 oo <
Portapapeles T Fuente o Alineacién & HNumero = Estilos Celdas Mo
[ BW1 - fe| AFatheta
A B C D E F G H | ] K L M N o
1 |Index Stimulus Factores Response Resptime AF3avg AF3alpha AF3beta AF3 delta AF3 theta F7avg F7alpha F7beta F7 delta F7theta
2 1 negrojpg break None 0 4520 2.20328023 1.2910896 7.17819512 4.30966501 4597  3.0568535 1.8855627 8.69073541 5.11005557
3 2 7476.jpg Factor5N None 0 4571 2.14673165 0.98550999 3.41123982 3.45037743 4606 3.31689547 1.61144429  8.2679724 5.04867066
4 3 7476.jpg FactorSN None 0 4550 2.13477264 1.21630608 4.18649845 4.1643473 4598 3.42089073 1.94886676 8.13389078 5.75954306
5 4 2220.jpg Factor5SN None 0 4523 2.13986501 1.27800525 5.37184083 4.92346804 4603 2.93853211  1.7910889 5.50388144 4.41934166
6 5 2220.jpg FactorSN None 0 4577 2.76880143 1.24244458 4.99673379 4.29049563 4621 2.93981504 1.65116273 4.6595982 4.21195072
7 6 2780.jpg Factor5SN None 0 4615 2.35313692 1.19149306 3.11831666  3.2463167 4671 2.77589895 1.36771657 5.84045501 3.68594036
8 7 2780.jpg FactorSN None 0 4464 1.68808873 1.14179499 3.71957015 2.70887016 4681 2.04535082 1.54280795 5.1034185 4.06949303
9 8 negro.jpg  break None 0 4574 3.76179064 1.80725173 11.9289623 6.21372981 4636 2.46548127 1.65950732 7.17079421 4.63931083
10 9 1610.jpg Factor_2R  None 0 4639 4.05462461 2.18806262 11.6151759 7.48958148 4600 2.85830128 1.82469547 7.36019308 5.10303855
1 10 2370.jpg Factor 2R None 0 4496 2.028034 1.26495614 5.79175247 4.77755342 4605 2.91725655 1.40908743 8.90503846 6.87699532
12 11 5000.jpg Factor 2R None 0 4482 296903964 1.49157978 7.15649957 4.35062185 4633 3.23135592 1.56608145 8.37033655 3.97735918
13 12 5010.jpg Factor 2R None 0 4558 2.51199441 1.17109972 4.18493406 3.32102982 4620 3.40672814 1.67431191 6.71066924 4.58583224
14 13 5760.jpg Factor 2R None 0 4530 2.51659589 1.21947117 3.15476618 3.71589846 4618 2.73824455  1.5002563 9.27765453 4.32448898
15 14 7900.jpg Factor 2R None 0 4551 3.47973326 1.40100617 6.17221723 4.0613646 4721 4.89112965 2.25841114 22.6017633 8.99988763
16 15 negro.jpg  break None 0 4741 2.67975655 1.35068242 6.22276529 4.23542483 4615 3.71783439 2.01771238 10.7440812 6.70944251
17 16 4220.jpg FactorlH None 0 4568 4.25721695 2.12760825 12.8224684 7.40021492 4592 2.98387772 1.55470292 5.70763869 5.43884708
18 17 4250.jpg FactorlH None 0 4535 2.40094868 1.23998547 5.29900258 3.436061 4645 3.00319199 1.65837985 7.29826909 5.32419472
19 18 8030.jpg FactorlH None 0 4593 2.09726853 1.1726254 3.74419612 2.96615552 4631 2.93964496 1.63725781 4.57517734 4.74363734
20 19 8185.jpg FactorlH None 0 4565 2.14772124 1.03996919 3.29807531 3.285425 4618 3.45299827 1.4534891 5.77204194 3.88748328
21 20 8370.jpg FactorlH None 0 4389 2.08882323 1.23253692 3.69597269 2.64894977 4618 2.76859883  1.3940311 7.62158442 5.18992061
22 21 8492.jpg FactorlH None 0 4496 2.51429882 1.20695043 8.63549712  3.8098547 4689 2.74528727 1.46443207 8.77674718 4.00676583
23 22 negro.jpg  break None 0 4520 2.15330831 1.20297235 4.44677371 3.67301645 4653 3.09940777 1.478390935 6.91134617 8.09360437
24 23 2039.jpg Factor 3T  None 0 4523 3.24625194 1.44715861 6.53857333 4.70235428 4652 5.25330718 2.31105932  14.583021 8.79874588
25 24 2205.jpg Factor_3T  None 0 4626 1.90870097 1.0575843 3.24554672 3.22486073 4530 5.93270223 2.08095097 27.6722271 12.5139521
Figura 4.25: Formato de archivo de excel final
= Index: que indica la cantidad de estimulos a los que fue sometido, un total de
= Stimulus: El nombre del estimulo, por ejemplo Negro o 7476.jpg.
» Factores: Corresponde al tipo de Factor (Emocién) ya sea Break, Neutro, Re-
lajado, Feliz, Triste o Miedo.
o
= 1. Break: Corresponde a todas las imagenes en negro.
= 2. Factor 5N : Corresponde a aquellas imagenes de emocién tipo Neutral.
s 3. Factor 2R: Corresponden a aquellas imagenes de emocion tipo Relajado.
= 4. Factor 1H: Corresponden a imagenes de emocién tipo Feliz.
= 5. Factor_ 3T: Corresponde a imégenes de emocion Triste.
» 6. Factor_ 4F: Corresponde a imagenes de emocién Miedo.
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= Response y Resp Time: Son dos columnas que tienen valor de 0 porque no se

da ninguna condicién para utilizarlas en el experimento.

= Columnas de F1 a BW1 son todas aquellas que indican la actividad por cada
sensor de la diadema Emotiv Epoc, con sus respectivos 5 valores. Por ejemplo:
AF3 avg, AF3 Alpha, AF3 Beta, AF3 Delta, AF3 Theta. En este caso AF3
es el nombre del sensor y el avg indica el promedio de actividad en el diodo;

Alpha, Beta, Delta y Theta el tipo de onda que registra la diadema.

4.4.6. Analisis Estadistico

Es un total de 22 archivos de similares caracteristicas. Se genera un archivo por
cada individuo sometido al experimento.

Se realizé un primer analisis comparativo de las ondas cerebrales tomando en
cuenta el factor, es decir la emocion contemplando tinicamente los valores promedio
de 4 diodos frontales, con la teoria de que en la zona frontal podria verse una diferen-
cia significativa en las emociones. Siendo los diodos AF3 AVG, F3 AVG, F4 AVG,
AF4 AVG y comparando dos emociones como lo son Happy y Fear (Feliz contra
Miedo) .



Capitulo 4. Materiales y Métodos 85

4800

E
4700 |
L
e F . E
4800 | ° 4 i
=]
o E o E
4500 [ %
a
E ]
T o
4400 [ . 7
H
e E aF2 avic
4300 [ e Fa ave |
" reg) Fa AV
= aF4 AviG
4200 : .
HAFFY FEAR

Figura 4.26: Comparacion de ondas cerebrales por emocion

En la figura 4.26 se puede observar a las 2 emociones separadas en dos grupos
(Happy contra Fear). Y dentro de cada grupo se ubican los diodos correspondientes;
los cuales se traslapan, indicando que no se observan diferencias entre cada diodo
(AF3 AVG, F3 AVG, F4 AVG, AF4 AVG) por emocién con respecto al promedio.
Cabe senalar que hay varios puntos atipicos y que la variabilidad dentro de las cajas
no es muy grande. Ademas de que al comparar la caja AF3 AVG del factor Happy
con la caja AF3 AVG del grupo Fear suele presentar un comportamiento similar,
siendo este punto igual para los demas diodos.

Se realiza a continuacién un anélisis comparativo de ondas cerebrales por Diodo,
se siguen tomando en cuenta los diodos frontales de la diadema Emotiv Epoc, al
tomar en cuenta la Neurociencia se dice que hay una diferencia significativa o ac-
tividad en el 16bulo frontal, por ello se intenta distinguir si hay alguna diferencia
significativa entre estos cuatro diodos. Se presenta para el diodo AF3 AVG la figura

4.27 como un grafico conocido como cajas y alambres.
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Figura 4.27: Comparacién de la onda cerebral AF3 AVG en factores Feliz y Miedo.

Interpretando la figura 4.27, se encuentra:

= La variabilidad es muy homogénea entre ambas emociones: Feliz y Miedo.

= Existen datos atipicos

= No hay diferencias significativas.

En el caso de la comparacién de emociones Feliz y Miedo en el diodo frontal F3

AVG con respecto a sus valores promedio, el gréfico de cajas y alambres se puede

observar en la Figura 4.28.
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Figura 4.28: Comparacion de ondas cerebrales provocadas por Miedo y Felicidad por
Diodo F3AVG

Interpretando el grafico de cajas y alambres, se encuentra:
= La variabilidad es muy homogénea entre ambas emociones : Feliz y Miedo.
= Existen datos atipicos
= No hay diferencias significativas.

Al siguiente diodo F4 AVG en un grafico de cajas y alambres comparando las

emociones Feliz y Miedo; se observa en la figura 4.29.
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Figura 4.29: Comparacion de ondas cerebrales provocadas por Miedo y Felicidad por

Diodo F4AVG

Interpretando el grafico cajas y alambres, se encuentra:

= La variabilidad es muy homogénea entre ambas emociones : Feliz y Miedo.

= Existen datos atipicos

= No hay diferencias significativas.

Finalmente el grafico de cajas y alambres del diodo AF4 AVG se observa en la

figura4.30, se concluye que:
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Figura 4.30: Comparacion de ondas cerebrales provocadas por Miedo y Felicidad por
Diodo AF4AVG

= La variabilidad es muy homogénea entre ambas emociones : Feliz y Miedo.
= Existen datos atipicos

= No hay diferencias significativas.

Al no encontrar diferencias significativas procedera a realizar un anélisis estadisti-
co que ejecute comparaciones precisas entre los tratamientos bajo estudio. Una for-
ma es utilizar bloques, ya que reduce y controla la varianza del error experimental
para tener mayor precision. En un diseno asi las unidades experimentales son re-
lativamente homogéneas con respecto a factores que afectan la variable respuesta.
La caracteristica de bloqueo son los diodos de la diadema Emotiv Epoc. El modelo

estadistico de bloques al azar comprende la siguiente formula:
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Yij=p+7+ B +e€, 1=1,...,t j=1,...,b
1t media general
7; efecto del i-ésimo tratamiento (cada emocién)
f; efecto del j-ésimo bloque(diodo)
€;,; error experimental del tratamiento i en el bloque j € jn1p(0,02)
Para el presente reporte estadistico se utilizan los datos de las 22 unidades expe-
rimentales, los 5 factores o Emociones, y sus respectivos valores por tipo de onda
cerebral, medicién recabada por 14 diodos de la diadema Emotiv Epoc. Se utiliza el
software estadistico STATISTICA, para analizar los datos, obteniendo los siguientes
resultados:

En la Figura 4.31 se observa la relacién de emociones respecto a su medicién por
promedio(AVG) en el cual las barras verticales denotan los intervalos de confianza,

la cual se detalla a continuacion.

Factores; Medias de minimos cuadrados
E fecto actual: F (4, 9222)=11.938, p=.00000
Descompaosicion de hipdtesis efectiva
Las barras verticales denotan intervalos de confianza 0.85

4334

4332
4330
4323
4326
4324
4322
4320
4313
4318
4314

4312

FactorEN Factor_2R FactoriH Factor_3T Factor_4F
Factores

Figura 4.31: Modelo estadistico de bloques al azar con promedios AVG

Utiliza la medicién promedio de las 5 emociones en los 14 diferentes diodos.
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Hipétesis: La medida promedio en emociones Neutral, Relajada, Feliz, Triste y
Miedo son iguales.
Hipétesis Alternativa: Al menos un promedio de las emociones es diferente.

Se rechaza la hipdtesis nula y se utiliza la hipdtesis alternativa. Al menos una de
las emociones es diferente. Se distingue mayor actividad en las emociones Miedo y
muestra decremento siendo la de menor promedio la emocién neutral.
Se observa en la figura 4.32 un grafico que compara las 5 diferentes emociones con

la actividad cerebral de ondas Alpha, se concluye:

Factores; Medias de minimos cuadrados
E fecto actual: F(4, 9222)=8.0380, p=.00002
Descomposicion de hipdtesis efectiva
Las barras verticales denotan intervalos de confianza 0.95

3.7

3.6

3.4

3.3

Apha

3.2

3.1

3.0

29

28
FactorSH Factor_2R FactoriH Factor_3T Factor_4F

Factores

Figura 4.32: Modelo estadistico de bloques al azar con promedios Alpha

Utilizando todos los diodos y las 5 emociones Neutral, Relajada, Feliz, Triste y Miedo,
con su medida de onda tipo Alpha.

Hipétesis Nula: Todos los promedios en ondas Alpha son iguales para las emo-

ciones.
Hipétesis Alternativa: Al menos una emocién en odas Alpha es diferente. Se

rechaza la hipétesis nula con una confianza del .95
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Se rechaza la hipétesis nula y se logra distinguir que la emociéon que mayor acti-
vidad en ondas Alpha es la neutra. Seguido por la emocién Triste y teniendo menor
actividad la emocién Miedo.

En la figura 4.33 se puede observar las emociones con respecto a la actividad de

las ondas Beta.

Factores; Medias de minimos cuadrados
Efecto actual: F(4, 9222)=10.487. p=.00000
Descomposicion de hipdtesis efectiva
Las barras wverticales denotan intervalos de confianza 0.95

Beta
(]

FactorS™ Factor_2R FactoriH Factor_3T Factor_4F
Factores

Figura 4.33: Modelo estadistico de bloques al azar con promedios Betha

En esta situacion se utilizan también los 14 diodos de la Diadema Emotiv Epoc,
y las ondas del Tipo Betha, medicién por cada tipo de factor ya sean Neutrales,
Relajadas, Feliz, Triste y Miedo.

La hipotesis nula es que todas las ondas Betha son iguales para cada factor.

La hipotesis alternativa; al menos en un factor las ondas Betha son diferentes.

Se rechaza la hipotesis nula. Ya que en la grafica se puede distinguir las diferencias,
y mostrando alta actividad en los factores Neutrales y muy baja actividad en factor
Miedo.
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Un andlisis similar se realiza con el tipo de onda Dhelta, y puede visualizarse en

el siguiente grafico representado en la figura 4.34.

Factores; Medias de minimos cuadrados
Efecto actual: F (4, 9222)=22095, p=.08536
Descomposicion de hipdtesis efectiva
Las barras verticales denotan intervalos de confianza 0.95

10.0
98
9.8 |
9.4
227
9.0
858
B8 |
247
52T
5.0
TE T
7.8

Delta

FactorShl Factor_ 2R FactoriH Factor_3T Factor_4F
Factores

Figura 4.34: Modelo estadistico de bloques al azar con promedios Dhelta

Utilizando nuevamente las 22 unidades experimentales. y los 5 Factores se busca
distinguir diferencias de acuerdo a las ondas cerebrales del tipo Deltha.
Como hipoétesis nula: Las ondas Deltha son iguales para todos los factores.

Hipotesis Alternativa: Al menos un factor presenta ondas Deltha diferentes.

Se rechaza la hipdtesis nula, se distingue en la informacion gréfica que los fac-
tores Neutrales tiene mayor promedio de ondas Deltha, siguiendo el factor Tristeza,
Felicidad, Miedo y siendo el de menor actividad Relajado.

Finalmente el anélisis con tipo de onda Theta y las cinco diferentes emociones se

observan en la figura 4.35 representadas en un gréfico.
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Factores; Medias de minimos cuadrados
Efecto actual: F{4, 8222)=3.8135, p=.00422
Descomposicion de hipdtesis efectiva

Las barrasverticales denctan intervalos de confianza 0.95

5.8

5.6

54

52

5.0

Theta

4.8

4.6

4.4

4.2 i i i i i
FactorS™ Factor_2R Factor1H Factor_3T Factor_4F

Factares

Figura 4.35: Modelo estadistico de bloques al azar con promedios Theta

En esta prueba se utilizan las 22 unidades experimentales, los 5 factores Neutro,
Relajado, Feliz, Triste y Miedo utilizando los 14 diodos de la diadema Emotiv Epoc
y Unicamente analizando la actividad cerebral en ondas Theta.

Hipdtesis nula: plantea que la actividad de las ondas Theta es igual para todos los
factores.

Hipétesis alternativa: Al menos un factor tiene ondas Theta diferentes.

Se rechaza la hipdtesis nula ya que se muestra en el grafico que al menos en la
emocion neutral hay mayor actividad en ondas Theta que por ejemplo en el factor
Relajado.
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Resultados

5.1. Resultados Experimentacion

En este capitulo se detalla el anélisis de datos con técnicas de mineria y software
Weka, los datos son obtenidos del experimento realizado a los 22 individuos, y en
un primer analisis se buscan diferencias entre dos emociones que sean clasificadas
como facilmente distinguibles. El analisis con Weka utiliza diversos algoritmos de
busqueda, utilizando un discretizador y comparando inicialmente la base de datos
de estimulos Happy contra Fear, y continuando con la base de datos de estimulos
Neutrales contra Fear.

Se describe el procedimiento para obtencién de resultados el cual también es
utilizado con la base de datos HappyFear.

Utilizando la base de datos NeutralFear130514, que contiene datos depurados
donde unicamente se encuentran emociones de los 22 individuos pero de estimulos

neutrales y de miedo. El procedimiento es el siguiente:
= Abrir Weka 3.7
= Elegir el botén Explorer.

= [a nueva ventana trae una interfaz con un boton en la parte izquierda superior,
dar click en Open File, una nueva ventana dara la opcién para seleccionar
el archivo de datos a tratar, en este caso NeutralFear130514 en un archivo de

tipo .csv (separado por comas), dar click en Abrir, Ver Figura 5.1

95
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&) Weka Explorer

[==]r=]
Preprocess ‘ | | | | |
[ openfie.. || OpenuRL.. |[ OpenDB.. ][ Generate.. | Ed Save...
Fil
[] & Abrie (3]
o Buscar en: | | Proyecto estimuios Visusles p Weka - @
I T 5 Capia de IAPSCompleto Mar 17 01h25 [] tnvoke options dislog
atl b L] NeutralFear1 30514
Elementos Note:
recientes
1 Some file formats offer additional
! options which can be customized
when invoking the options dialog.
Esaitorio
[ :
Mis j
documentos
i
1A
Equipo
o,
L’ Nombre de archivo: |3 Emotiviproyecto estimulos visuales MSICU\Proyecto estimulos Visuales p Weka
Red  chvosce too: (g data les (o) =
Status
Welcome to the Weka Explorer okl

Figura 5.1: Procedimiento para analisis con software Weka

= Se debe depurar algunos registros, las variables Indezx, Stimulus e Individuo
deberan eliminarse dando click en el boton Remove y debera quedar Factores
y los diferentes diodos con el tipo de onda.

» La siguiente instruccién es elegir a la variable Factores nominal como nuestra
variable clase, para lo cual se debe dar click al botén superior derecho que dice
Edit que desplegara la base de datos Ver Figura 5.2.
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9 Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize|
[ N
[ Open file... ][ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... ] [ Undo I[ Edit... ]I Save... ]
Filter
|20
Relfftion: NeutralFeflr 130514-weka. fiters.unsupervised attribute. Remove R1-2,74
Wl 1 Factores | 2: AF3 ava [ 3: AF3 alpha | 4: AF3 beta | 5: AF3 delts | 6: AF3 theta | 7: F7 avg | 8: F7 aipha | 9: F7beta | 10:F7di | [1nd
Nominal Numeric Numeric Numeric HNumeric Humeric Humeric Numeric Numeric Humer %)
1 |FactorsN 4571.0| 2.196731547|0,985509994) 3.411230618| 3.450377428|  4606.0| 3.316895... 1.611444... 8.267% a | f
2 [Factorsn 4550.0| 2.134772639| 1.21680608| 4. 186498445 4.164347298|  4598.0| 3.420890... 1.948866...|8.13389( _|
3 |Factorsn 4523.0] 2.1398650 13| 1. 278005253 5371840832 4.923468041] _ 4603.0| 2.938532... |1 791088. s‘sussa:[‘
4 [Factorsi 4577.0| 2756801431, 242444563 4.996733769| 4290495635 462L0 465955t
5 |Factorsn 4615.0| 2.353136924|1.191493063| 3. 118316656 3.246316699| 46710 5.84045¢
6 [Factorsn 4964.0] 1.688088729|1.141794994| 3.719570154| 2.708870162]  468L0 5.10341
7 [Factor 4616.0| 3.56593898| 1805048475 7.724504755 5.209608534)  4637.0 -[a4777s0
8 [Factor_aF 4608.0/ 3040745435 1,376633693| 6,700 147207 4.617659688|  4650.0 ..[4.55497:
9 [Factor_aF 4612.0| 2.464079346| 1.260661402] 4.74868414| 3.784133363|  464L0 5.78529¢
10 [Factor_4F 4453.0] 3.012845965| 1. 706905355 8.406939123 5.032689926|  4633.0 5.75041 —
11 |Factor_4 4507.0] 2.218150954| 12769486 11| 5.768642456| 3.167068772|  463L.0 8.38606° @
12 |Factor_4F 4498.0| 2.778301127|1.182237114| 4.938055689 3.091525368  4675.0 9.84715(
13 |Factorsn 4561.0] 1.266433323(0. 756866959 3.431645883| 1859421962 4610.0 .. 5.08747¢
14 |Factorsi 4574.0] 1.045216354|0.712622263| 3.956685052] 2.010528108|  4683.0| 2.99013234/2.037783... | 12.0545¢
15 |Factorsn 4552.0| 2.812180902(1.139011485| 7.079553287| 5.547784204|  4664.0| 4.998952... 2. 196501... | 17.3384¢
16 |Factorsn 4530.0] 1.165062554|0. 7725473 18| 4.498655845 2.590285453|  4697.0 6.388167... 3.391143...| 19.6220:
17 |Factorsn 4536.0] 1.095753763(0.737840996| 3.418102291| 2.203550287  4709.0| 5.754955... 3.045237... | 17.0738¢
18 |FactorsN 4541.0| 1.390005243(0. 7070908 14| 9. 771838566 2.798001646|  4608.0| 4.219114... 2.589896... | 14.3880«
19 |Factor_4F 4543.0| 1.081556183(0. 745705391 3.665645068| 2.603716424|  4668.0| 3.553024... 2.488505... | 14.4510¢
20 [Factor_3F 4522.0] 1.367241873(0.850671705| 5.319399463| 2.604507987| _ 4624.0| 2. 104168... 1.811844...| 4.67894
21 [Factor_4 4523,0] 0.945035556|0. 726 132054) 4, 143084894 1642705756  4640.0| 1.67904L.., 1 519853...|7.88787:
22 [Factor_aF 4516.0| 1.190428226(0. 783892654 6.552194823| 2.65057648|  4623.0| 2.259838... 1.592447... | 5.08943¢
23 [Factor_aF 4503.0] 1.225970421(0. 778229681 3.73765237] 1594315084  4668.0| 2.823791...) 1.7588472|9.61429¢ ~
o m ] » w x0
1 Undo wre

ubtitulo

Ent

Figura 5.2: Editando la base de datos para seleccionar la variable Factores (nominal)

como clase.

= En el atributo Factores, dar click derecho y despliega algunas opciones, elegir

Attribute as Class y cambiara Factores por un resaltado Factores.También

se debe cambiar el nombre del atributo por class. Y en la pantalla principal

de Preprocess de Weka la visualizacién sera en colores 5.3 como lo muestra la

imagen siguiente:
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& Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | select attributes | visualize|

(E=8 BB =

[ openfle.. ][ opentRL.. |[ openbB.. |[ Generate.. ||

| il

save... ]

Filter

Current relation Selected attribute
Relation: NeutralFear130514-weka. filters.un. .. Attributes: 71 MName: AF3avg
Instances: 264 Sum of weights: 264 Missing: 0 (0%)

Type: Numeric

Distinct: 106 Unique:

: 43 (16%)

Attributes Statistic

[ Al J[[_Mene ][ met |[ Paltem Minimum

Value
4335

Maximum

4684

Mean
No. Name

4529.277

StdDev

38.807

59| |F4dela il
60[_[Fatheta
Fsavg

F8 alpha

F8 delta
Fg theta
AF4ava
AF4 alpha
AF4beta
AF4 delta
70[[AF4 theta =
71" |Factores -

2
)

[ Remave ]

F8 beta Class: Factores (Nom)

v | visualize all

Status
oK

Figura 5.3: Visualizacién de los datos cuando se elige la variable Factores (class)

como Clase.

» Paso siguiente elegir un Filtro adecuado para la base de datos , en este caso el

discretizador CAIM,como lo demuestra la Figura 5.4 para lo cual se da click

en el botén Filter, Choose, Filter, Supervised, Attribute, CAIM.
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o Weka Explorer

Prepracess ‘ Classify | Cluster I Associate | Select attributes | V\suahze‘

[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DE... ] [ Generate... ] [ Undo ] [ Edit... ] [ Save... ]
Filter
"
= Ju filters
i Alfiter Selected attribute
» MultFiter ributes: 71 Name: AF3 avg Type: Numeric
veights: 264 Missing: 0 (0%%) Distinct: 106 Unique: 43 (16%)
| supervised
attribute Statistic Value
& AddClassification Minimum 2335
AttributeSelection Batizm Maximam 2654
Mean 2529277
# ClassOrder = 07

Discr{ An instance filter that discretizes a range of numeric

- 4 Parti| CAPABILITIES
H instance | Class -- Unary class, Binary class, Nominal class
. unsupervise

Additional
min # of instances: 0

Attributes -- Relational attributes, Date attributes, String attributes, Binary attributes, Nominal attributes, Unary attributes, Nu

Fiter... | [ Removefiter |[ Close |

4500 .5

Stats
oK

Figura 5.4: Seleccién del Filtro de Discretizacion CAIM.

= Continta el proceso al aplicar el filtro CAIM, seleccionando el botén superior

derecho de la ventana Apply Una vez que en la descripcién del filtro se ve como

en la imagen 5.5 y con las variables seleccionadas.
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€3 Weka Explorer ===
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | visualize|
[ Open fle... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate. .. ] [ Undo ] [ Edit... ] [ Save... ]
Filter
i | CAIM -0 False -C class - first-last
Current relation Selected attribute @"
Relation: NeutralFear130514-weka. fitters.un... Attributes: 71 Name: AF3 avg Type: Numeric m
Instances: 264 Sum of weights: 264 Missing: 0 (0%) Distinct: 106 Unique: 43 (16%)
Attributes Statistic Value
Al J[[ mone [ mvert ][ Pattem Minimum 4335
Maximum 4684
Mean 4529.277
Nos || Name StdDev 38.807
58(|F4 delta "
60|[/|F4 theta
61|V|F8 avg
62| V|F8 alpha
&3(V|F8 beta Class: Factores (Nom) « [ visualize All
54(7[F8 delta
65[|F8 theta
&6|[V]aF4 avg
67|V |AF4 alpha
55|V |AF4 beta |
62 ([V|AF4 delta |
70|/ |AF4 theta |
71|V |Factores -
Remove ] 4 g
i
4325
Status
oK

Figura 5.5: Aplicar Filtro CAIM a las variables seleccionadas.

= Una vez que se aplicé CAIM, el software presentard los datos como la figura

siguiente 5.6 y cambiard su visualizacion.
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Relation: NeutralFear130514-weka. fiters.un... Attributes: 71 Name: AF3avg Type: Nominal
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Figura 5.6: Pantalla de Weka después de aplicar el filtro CAIM y visualizacién de

los datos.

= El siguiente paso es emplear la clasificacion, se debe ubicar la pestana de Clas-

siffy en Weka, en la parte superior dice Classifier, para elegir el clasificador, en

este caso se utilizan varios métodos de los cuales se mencionan anteriormente

en el apartado de Weka, al dar click sobre el botén Choose elegir la carpe-

ta bayes, dentro de la misma estard bayesNet y alli seleccionar finalmente

clasificador. Weka mostrara su interfaz como el grafico 5.7
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=8 (EoR =5

3 Weka Explorer
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize|

Classifier

BayesNet -[ - weka, classifiers.bayes net.search, local.K2 -- -P 1 -5 BAYES -E wekaclassifiers.bayes.net, estimate, SimpleEstimator -- -4 0.5
Classifier output

Test options
() Use training set

(7 Supplied test set Set...
@ Cross-validation Folds |10

(7) Percentage spit % |56

More options... ]

(Nom) dass

Result list (right-dick for options)

(o) g

Status

Figura 5.7: Pantalla de Weka, ejemplo para elegir el clasificador

= Seleccionar el clasificador de BayesNet, dando click sobre la barra descripti-
va, la cual abrird una ventana donde se eligen los parametros de método de

clasificacion. Ver figura 5.8
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& Weka Explorer (== =]

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize |
Classifier

[ choose [ Bayesnet -0 - weka.classifiers.bayes.net ssarchilocal.KZ — -P 1 -5 BAVES <€ weka.classifisrs. hayes.net estimate, Smple€stimator - -4 0.5 I

Test options
i € weka gui.GenericObjectEditor ==

weka dassifiers bayes.Bayeshet

() Use training set

() Supplied test set

(@ Cross-validation  Folds | 10| (e

) Percentage split % [66 Bayes Nelwork learning using various search algerithms and

(Mom) dass BIFFile

debug | False ]
.
Result list (right-click for options) | doMotCheckCapabilities | False =

estimator SimpleEstimatnr -A0.5
searchalgorithm KZ P 1-5BAYES

useADTree | False -

Open... l [ Save... l [ oK l [ Cancel ]

Status

oK o~

Figura 5.8: Pantalla de Weka, ejemplo para elegir parametros de clasificador

Continuando con el procedimiento, se selecciona la base de datos y se eligen
ciertas variables asi como diferentes parametros para los algoritmos de busqueda. A
continuacion detallaré cada uno de los procesos.

Se tiene conocimiento de los pasos a seguir para realizar la clasificacién de los

datos utilizando el software Weka, y los parametros que se describen en la siguiente
tabla 5.9 son los que se aplicaron en los datos. Todas las tablas tienen la misma
estructura, en la primera fila describe las variables que se eligen al principio, después
el tipo de algoritmo de busqueda, que pueden ser como quedd descrito en el capitulo
pasado; Hill Climber, K2, LAGD Hill Klimber, Repeated Hill Climber, Simmulated
Annealing, Tabu Search y TAN.
En la siguiente columna Parametro, es lo que se debe modificar al cambiar el algo-
ritmo de busqueda, en la columna Correcto describe el porcentaje de clasificacién
correcta que arroja la aplicaciéon del algoritmo de busqueda en los datos selecciona-
dos.

La columna Resultados es una breve descripcién del grafo con respecto a la clase
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class que originalmente es Factores, y la iltima columna guarda el nombre del grafo.
En la columna de Correcto hay algunos datos que estan en color rojo, éstos son los

que tienen una mejor clasificacién.

Parametros SearchAlgorithm Parametro Correcto Resultados Imagenes
Init As Naive Bayes-False class—>E3 thats Caimlhk
HillClimber MXNumberofParents-100000 58.94% class->02 avg Caimlhk_2
ScoreType-MDL FC5 beta->class Caimlhk_3
Todos Use Arc Reversal-True TB avg->class
Init As Naive Bayes-False CaimK2.png
K2 MxNumberofParents-1 La clase no depende de caimk2_res
Todos ScoreType-MDL 65.1515 ningun atribute
Init As Naive Bayes-False FC5 beta caimLAGD1_res.jpg
Como principal estén a -
LAGD Hill Climber LTS ReETEs] 63.2576 706 delta ob 1a punta. LT
ScoreType-MDL caimlaGD1_2.jpg
Todos Use Arc Reversal-True
Todos Repeated Hill Climber Init As Naive Bayes-False Class solo depende de T8 AVG caimRHilll_res.jpg
Como principal estén AF4 Beta es X _—
MXNumberofParents-1 60.2273 caimRHill.jpg
la punta.
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True
Principal es P8Alpha como . .
caimSAnnealinl
punta.
class->F3 theta caimSannealing
class->FCS5 delta
class—>02 avg
Simmulated Annealing ScoreType-MDL 72.3485 class->P8 theta
class->T8 avg
class->T8 delta
class->FC6 avg
class->AF4 avg
Todos class->AF4 beta
TABU search Init As Naive Bayes-False .?cm_ atri}_)utcs caimtabusearch1
Todos independientes
49,2424 .
ScoreType-MDL caimTsearchl
Use Arc Reversal-True
Todos TAN ScoreType-MDL 78.7879 Todos dependen de class caimTan_res

Figura 5.9: Tabla de todas las variables BD NeutralFear, Discretizador CAIM, con
cada uno de los algoritmos de busqueda y sus respectivos parametros. Resultados
de clasificacién. Es decir que se aplicard un analisis en weka con cada uno de éstos

parametros para buscar el mejor resultado de clasificacién.

La siguiente tabla representada en la figura 5.10 con similar estructura, solo que
detalla las variables sin los promedios, es decir sin los datos Avg. Es la base datos
Neutral Fear con datos sin avg y discretizador CAIM, los resultados arrojan una

clasificacién no varfan mucho con respecto a los datos que utilizan el promedio.
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Parametros SearchAlgorithm Parametro Correcto Resultados Imagenes
Init As Maive Bayes-False FeclS beta nonavgl
Fc3 teth
Sin AVG Hillclimber MXNumberofParents-100000 63.26% c etha nonavgl_grafo
ScoreType-MDL class->F3theta
Use Arc Reversal-True
Sin AVG ) ) ScoreType-MDL 60.984g  rodo depende )
Simulated Annealing de classs sannealing_avg
. Taodo depende
Sin AVG TAN ScoreType-MDL 70.0758 de classs tanl_sinavg
Sin AVG Repeted Hill Climber Init As Maive Bayes-False FC5 beta
MX¥MNumberafP ts-1
umberaIFarents 59.46 RHillsinAvg
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True
todo d de d
sin Avg Tabu Search ScoreType.MDL 70.4545 ° elpen ce
class
Init As Maive Bayes-False
MXMNumberofP ts-1
umberofrarents 57.5758 FCS beta LAGDsinavg
ScoreType-MDL
Sin AVG LAGD Hill Climber Use Arc Reversal-True

Figura 5.10: Tabla de variables sin AVG, BD NeutralFear, Discretizador CAIM, con

cada uno de los algoritmos de buisqueda y sus respectivos parametros. Resultados de

clasificacidn.

El siguiente analisis se realiza unicamente con las ondas Alpha de todos los sensores

de la diadema Emotiv Epoc. Con la base de datos de recopilada de las emociones

Neutral y Fear, la tabla 5.11 detalla los parametros y resultados.
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Alpha

Alpha

Alpha

Alpha

Alpha

Alpha

Figura 5.11

Parametros SearchAlgorithm

HillClimber

Simulated Annealing

TAN

Repeted Hill Climber

Tabu Search

LAG D Hill Climber

Parametro
Init As Maive Bayes-False

M XNumberofPar ents- 100000
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

ScoreType-MDL
ScoreType-MDL

Init As Maive Bayes-False

MXNumberofParents-1
ScoreType-MDL

Use Arc Reversal-True
ScoreType.MDL

Init As Maive Bayes-False
M¥NumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

Correcto

49.62%

456212

61.7424

31.5152

49.2424

51.1364

Resultados

02 alpha
t8
£8

02 alpha
t8

class es el
inicio

Todas pero02 alpha
es de la que depende

Es un atributo sin arco

02 alpha

: Tabla de variables Alpha, BD NeutralFear, Discretizador CAIM, con

cada uno de los algoritmos de busqueda y sus respectivos parametros. Resultados de

clasificacidn.

Continua el andlisis de los datos seleccionando unicamente las ondas Beta. La

figura 5.12.
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Parametros

Beta

Beta

Beta

Beta

Beta

Beta

SearchAlgorithm

HillClimber

Simulated Annealing

TAN

Repeted Hill Climber

Tabu Search

LAGD Hill Climber

Parametro

Init As Maive Bayes-False
MXNumberofParents-100000

ScoreType-MDL

Use Arc Reversal-True

ScoreType-MDL

ScoreType-MDL

Init As Maive Bayes-False
MXMNumberofParents-1

ScoreType-MDL

Use Arc Reversal-True

ScoreType.MDL

Init As Naive Bayes-False
MXMumberofParents-1

ScoreType-MDL

Use Arc Reversal-True

Correcto

58.33%

58.7121

64.0152

58.7121

49.2424

60.6061

Resultados
FC3

FCh
FCB

Clas=s es
la
principal

Classesla
principal

Class es un

atributo sin
arco

FC5

Figura 5.12: Tabla de variables Beta, BD NeutralFear, Discretizador CAIM, con

cada uno de los algoritmos de busqueda y sus respectivos parametros. Resultados de

clasificacidn.

El siguiente analisis que se ejecutard en Weka se realiza con los datos de ondas

Deltha, los parametros tal cual estan definidos en la tabla 5.13 y el resultado del

clasificador Hill Climber es el mejor evidentemente.
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Parametros  SearchAlgorithm Parametro Correcto  Resultados Imagenes
Init As Maive Bayes-False FCa delthal
Deltha HillClimber MXNumberofParents-100000  j¢ \yo
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True
Deltha Simulated Annealing ScoreType-MDL 56.0606 FC& deltha2
Class es
Deltha TAN ScoreType-MDL 60.2273 1a inicial dektha3
Deltha Repeted Hill Climber Init As Naive Bayes-False £7
MX¥NumberofParents-1 AfA F7,02
575758 n deltad
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True
Deltha Tabu Search ScoreType.MDL 49.2424  atributo sin delthas
Init As Maive Bayes-False FCG
MXMNumberofP ts-1 También F8
umberofParents 575758 ambién delthas
ScoreType-MDL deltha, 01
Deltha LAG D Hill Climber Use Arc Reversal-True delta

Figura 5.13: Tabla de variables Deltha, BD NeutralFear, Discretizador CAIM, con

cada uno de los algoritmos de buisqueda y sus respectivos parametros. Resultados de

clasificacidn.

Continta analizando datos en Weka ahora con ondas Tetha,de la misma base de

datos Neutral Fear, discretizador Caim y con diferentes parametros para los diversos

buscadores los cuales se referencian en la tabla 5.14 .
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Parametros

Tetha

Tetha

Tetha

Tetha

Tetha

Tetha

SearchAlgorithm

HillClimber

Simulated Annealing

TAN
Repeted Hill Climber

Tabu Search

LAGD Hill Climber

Parametro
Init As Naive Bayes-False
MXMNumberofParents-100000
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True
ScoreType-MDL

ScoreType-MDL

Init As Naive Bayes-False
MXNumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

ScoreType.MDL

Init As Naive Bayes-False
MXNumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

Correcto

57.20%

58.3333

66.6667

56.4354

49.2424

54.5242

Resultados Imagenes
F3 Tetha
FiTetha tethal
FcSthetha tethal_1.jpg
02 tetha tethal res
Fce teta2
E7 tetha?_res
todo
depende de
class tetha3 y tetha3_res
tethad_res tethad
F3 Tetha -
class es
atributo sin  tethas tethaS_resy
arco
F3 Tetha

tetha6_res y tetha6

Figura 5.14: Tabla de variables Tetha, BD NeutralFear, Discretizador CAIM, con

cada uno de los algoritmos de buisqueda y sus respectivos parametros. Resultados de

clasificacidn.

Al realizar el andlisis por tipo de onda se seleccionan los datos en los cuales

el clasificador arrojé una alta clasificacion, lo distingo de un color en particular.

Y se realizara una clasificaciéon mas con estos datos en la tabla, los cuales son los

parametros a ingresar en Weka, la clasificacion final es la siguiente 5.15.



Capitulo 5. Resultados 110
Pardmetros SearchAlgorithm Parametro Correcto Resultados Imagenes
Init As Naive Bayes-False F3 tetha ondasl /documento
T BTG Hillclimber M ¥MumberofParents-100000 e Fc5 betha ondasl_res
ScoreType-MDL ondasl
Use Arc Reversal-True
ScoreType-MDL 63.65% £f7 tetha ondas2_res
Lista Ondas Simulated Annealing ondas2graf
ondas2 /documento
class es
Lista Ondas ScoreType-MDL 72.3485 principal, fcé
TAN delta ondas3_resy ondas3
Lista Ondas Repeted Hill Climber Init As Naive Bayes-False
MXNumberoffarents-1 61.3636 Fc5 betha ondas_res y ondasa
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True
Lista Ondas Tabu Search ScoreType.MDL 49,2424 independiente ondass y ondas5_Res
Init As Naive Bayes-False
MXNumberoffarents-1 60.2273 ondasb_res ondas 6y
ScoreType-MDL Fc5 betha ondase completo
Lista Ondas LAGD Hill Climber Use Arc Reversal-True
indepen y dependen
Lista Ondas K2 ScoreType MDL 66.2879 otras ondas ondas7_resy ondas?

Figura 5.15: Tabla de variables de las mejores clasificaciones, BD Neutral-

Fear,Discretizador CAIM, con cada uno de los algoritmos de bisqueda y sus res-

pectivos parametros. Resultados de clasificacién.

Al realizar el analisis, se obtiene como mejor clasificacién el algoritmo HillClimber

con un 65.15 % de instancias correctamente clasificadas. La figura 5.16 es el resultado

en WEKA y la siguiente figura 5.17 es el grafo resultante de la ejecucién del algoritmo.

La siguiente figura5.18 demuestra la actividad por tipo de onda en cada sensor

de la diadema emotiv epoc, después de haber realizado un analisis de todos los datos

cuando los 22 individuos se sometieron a diversos estimulos tanto Neutrales como de

Miedo.
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== ¥ Cortar

= 123 Copiar
Pegar
9% copiartormato

Portapapeles Fuente &

5

Preprocess | Classify | Custer | Assodate | select ath

CaimMDL_NeutralFear - Microsoft Excel - = x
Insetar  Disefiodepigina  Férmulas  Datos  Revisar  Vista  Complementos @ -2 x
CourierNew =105 ~ Siajustar texto

| visuaize |
ES - £ Classifier .
N | 5 | < ‘ 5 [ choose | Bayestet -0 - neka classifiers,bayes net.search otal.HICImber - R -N -P 100000 -5 MBL -E eka,classfiers bayes, et sstimate, SmpieEs =
1 & hAlgori: Correct( | Testoptions Classifier output
(©) Use training set Time taken to build model: 0.08 seconds 9
Init As Naive Bayes-False © Supplied test set Set...

2 === Stratified cross-validation ===
-~ ListaOndas Hillclimber 65159 © Crossalidaton Fods 10 | —

3 MxNumberofparents-100000 Summary

a ScoreType-MDL O Percentage it %
— Correctly Classified Instances 172 £€5.1515 %

5 Use Arc Reversal-True More options. Incorrectly Classified Instances %2 34.8485 %

6 | ListaOndas Simulated Annealing ScoreType-MDL Happa statisti 0.303

7 (Wom) dlass. - Mean absolute error 0.4274

8  ListaOndas TAN ScoreType-MDL Reot mean squared erzon 9-471

9 | listaOndas Repeted Hill Climber  Init As Naive Bayes-False fedavive macume erwor Sy

Result ist (right-cick for options) ot TElRTive sduared sxror -

| 10| MXNumberofparents-1 Coverage of cases (0.35 level) 89.6212 &

11 ScoreType-MDL Mean rel. region size (0.95 level) 97.3485 &

12 Use Arc Reversal-True Total Number of Instances 264

13 | Lista Ondas Tabu Search ScoreType.MDL
— === Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

| Init As Naive Bayes-False 0.500  0.197  0.717 0.500  0.589 0.318

15 MXNumberofParents-1 0.803 0.500 0.618 0.803 0.€97 0.318

16 ScoreType-MDL Weighted Avg. 0.6852 0.348 0.667 0.852 0.643 0.318

17| ListaOndas  LAGD Hill Climber Use Arc Reversal-True >
18 « i ¥

19 Status

oK

W 4+ W Todos  Sin AVG _ Alpha _ Beta , Deltha , Tetha

Lista Ondas | Hoja2 73 e

o |

Figura 5.17: Grafo red bayesiana de algoritmo HillClimber datos Neutral y Miedo
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BD Neutral - Fear

Emotiv Epoc, Experiment Wizard
Weka v3.7

Actividad por tipo de Onda

Alpha

Beta

Delta

Theta

Figura 5.18: Gréfico de actividad cerebral por tipo de onda después de que los indi-

viduos son sometidos a estimulos distinguibles como Miedo y Neutral.

En la figura 5.19 se observa el resultado segin la clasificacién bayesiana con diver-
sos algoritmos de busqueda y la discretizacion con Caim. El algoritmo de busqueda
con un mayor porcentaje de clasificacion es Repeated Hill Climber, el algoritmo ini-
cia con una red generada al azar y luego se aplica Hill Climbing para alcanzar a un
optimo local, asi devuelve la mejor red encontrada. Los nodos conectados directa-
mente con el atributo Clase denominado Factores son todos frontales AF4, FC5 y

FC6 respectivamente.
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Figura 5.19: Esquema de actividad cerebral de las emociones Neutral y Miedo con
ondas BETA

5.1.1. Resultados con datos de emociones Feliz y Miedo

El analisis de datos también se realizé con una base de datos con los resultados
de someter a los 22 individuos a estimulos Happy (feliz) contra Fear (Miedo). El
procedimiento a seguir fue el mismo desde la depuracion de los datos, la seleccién de
la clase que es factores, el cambio de nombre del atributo, la seleccién del discretizador
caim y una clasificacion con los diversos métodos utilizando los mismos parametros,
para tener consistencia. Los datos en general arrojaron clasificaciones donde Recocido
Simulado y Tan fueron los algoritmos con mejores resultados los cuales se pueden
observar en la Tabla 5.20, al tener un valor de porcentaje mas alto en la columna

Correcto y denotando cuales son los diodos que intervienen en la clasificacion.
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Parametros SearchAlgorithm Parametro Correcto Resultados Imagenes
Init As Maive Bayes-False F3 Beta todos1_res
- Hillclimber MXNumberofParents-100000 59.09% todosl
ScoreType-MDL Fcoavg todosl/documento
Use Arc Reversal-True
todos2_res
todos2
AF4 tetha F3
todos Simulated Annealing ScoreType-MDL 59.0509 alpha, p7
deltha, 01
deltha, t8
alpha,ff beta todos2/documento
todo deriva d
todos TAN ScoreType-MDL 75.7576 class todos3y todo3_res
Repeted Hill Climber Init As Naive Bayes-False FC5 avg
MXMNumberoffarents-1
todos 53.0303 todosd_res,todosd
ScoreType-MDL -
Use Arc Reversal-True
class es
todos TabuSearch ScoreType.MDL 49,2424 ) ) todos5_res y todoss
independiente -
Init As Maive Bayes-False
MXNumberafe o1 FC5 avg perotodo
umberolFarents- 51.5152 dependedeF3 todos6_res y todos6
ScoreType-MDL deltha -
todos LAGD Hill Climber Use Arc Reversal-True
todos K2 ScoreType-MDL 559.0909 FCSavgy F7 avg todos7_resy todos7

Figura 5.20: Tabla de aplicacion de algoritmos de clasificacion, aplicando discretiza-
cion CAIM vy definiendo sus pardametros especificos. Resultados de clasificacion. Base

de datos Happy Vs Fear

Se procede a depurar los datos, eliminando de los datos de origen los que tienen
promedio que 5.20 y los resultados de la tabla son los siguientes como lo muestra la

siguiente tabla 5.21:
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Parametros

sin avg

sinavg

sinavg

sinavg

sin avg

sin avg
sinavg

SearchAlgorithm

HillClimber

Simulated Annealing

TAN
Repeted Hill Climber

Tabu Search

LAGD Hill Climber
K2

Parametro
Init As Maive Bayes-False
MXNumberofParents-100000
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

ScoreType-MDL

ScoreType-MDL

Init As Naive Bayes-False

M¥NumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True
ScoreType.MDL
Init As Naive Bayes-False
MXNumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True
ScoreType-MDL

Correcto

64.77%

62.1212

70.0758

70,0758

49.2424

54.5455

52,6515

Resultados
F7 tetha
F3 tetha

£7 deltha, 02
deltha,F4
deltha, F4

beta
todo depende
class

todos dependen de

class

es independiente

F3 tetha

es independiente

Imigenes
1 resgrafoly grafol

2 res
2grafo

5_resy 5 grafo

3_resy 3 grafo

4 resydgrafo

6_res

Tresy Jgrafo

Figura 5.21: Tabla de aplicacion de algoritmos de clasificacion, aplicando discretiza-

cion CAIM vy definiendo sus pardametros especificos. Resultados de clasificacion. Base

de datos Happy Vs Fear sin datos avg

Depurando la base de datos y utilizando tinicamente datos Alpha, la clasificacion

queda segun la tabla 5.22; el diodo con mayor actividad alpha es el P7 de la diadema

emotiv epoc cuando hay estimulos visuales de miedo o alegria, ya que es el que se

encuentra en los resultados de cada analisis con los diferentes parametros al ejecutar

el andlisis en weka.
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Parametros

alpha

alpha

alpha
alpha

alpha

alpha
alpha

SearchAlgorithm

HillClimber

Simulated Annealing

TAN
Repeted Hill Climber

Tabu Search

LAGD Hill Climber
K2

Parametro
Init As Maive Bayes-False
M XNumber of Par ents-100000
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

ScoreType-MDL

ScoreType-MDL
Init As Maive Bayes-False
MXMNumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True
ScoreType.MDL
Init As Naive Bayes-False
MX¥NumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True
ScoreType-MDL

Correcto

49.62%

50

60.9848

49,6212

49.2424

49.6212

49.2424

Resultadoes
BT alpha

BT alpha
todo depende de class

P7 alpha

class es independiente

p7 alpha

class es independiente

Imagenes
alphal_resy alphal

alpha2_res
alpha2

alpha3_res

aplhad_resy alphad

alpha5_resy alphas

alphab_resy alphat

alphas_res yalphas

Figura 5.22: Tabla de aplicacion de algoritmos de clasificacion, aplicando discretiza-

cién CAIM y definiendo sus pardmetros especificos. Resultados de clasificacion. Base
de datos Happy Vs Fear datos Alpha

Continuando con la base de datos, procede a depurar para utilizar inicamente ondas

Beta, los resultados de la tabla 5.23 en su mayoria indican al diodo F3 como el de

mayor actividad en ondas Beta.
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Parametros

beta

beta

beta

beta

SearchAlgorithm

HillClimber

Simulated Annealing

TAN
Repeted Hill Climber

Tabu Search

LAGD Hill Climber

K2

Parametro
Init As Naive Bayes-False
M XMumberofParents-100000
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

ScoreType-MDL

ScoreType-MDL

Init As Naive Bayes-False
MXNumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

ScoreType.MDL

Init As Naive Bayes-False
MXNumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

ScoreType-MDL

Correcto

51.89%

51.1364

59.0909

53.7879

49.2424

52.6515

51.8939

Resultados
£3 beta

£8 y 01

todo
depende
class

3 beta

class es
independiente

3 beta

class es
independiente

Imagenes
betal_res
betal

beta2_res
beta2

beta3_resy beta3

betad Resy betad

betaS_resy betas

betab_res y beta6

beta7_resy beta7

Figura 5.23: Tabla de aplicacion de algoritmos de clasificacion, aplicando discretiza-

cion CAIM vy definiendo sus pardametros especificos. Resultados de clasificacion. Base

de datos Happy Vs Fear datos Beta

Nuevamente al buscar clasificacién con datos Deltha, el resultado segun la tabla

5.24 demuestra que la mejor clasificacién es con TAN, sin embargo se encuentran

resultados de mayor actividad en diodos F7, F3 y O2 de la diadema Emotiv Epoc
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Parametros

deltha

deltha

deltha
deltha

deltha

deltha

deltha

SearchAlgorithm

HillClimber

Simulated Annealing

TAN
Repeted Hill Climber

Tabu Search

LAGD Hill Climber

K2

Parametro
Init As Naive Bayes-False
M ¥MNumberofParents-100000
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

ScoreType-MDL

ScoreType-MDL

Init As Naive Bayes-False
M¥NumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

ScoreType.MDL

Init As Naive Bayes-False
M¥NumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

ScoreType-MDL

Correcto

59.85%

59.0909

62.1212

58.3333

57.5758

55.0909

59.8485

Resultados Imagenes
£7 deltal_Res
£3 deltal
o2

deltha2_res
delta2
f3 y o2

todo depende
de class delta3_res y delta

g deltad_resy deltad
fa
3 deltas_resy deltas

f7,f3yo2 deltat_res y deltab

delta7 y
17,13,02 delta7_Res

Figura 5.24: Tabla de aplicacion de algoritmos de clasificacion, aplicando discretiza-

cion CAIM vy definiendo sus pardametros especificos. Resultados de clasificacion. Base
de datos Happy Vs Fear datos Deltha

El dltimo anélisis con solo un tipo de onda se realiza con datos Theta, y la tabla
5.25 indica que el diodo de mayor actividad es F3 y el algoritmo Hill Climber tuvo

la mejor clasificacién.
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Parametros

theta

theta

theta

theta

theta

theta

theta

SearchAlgorithm

HillClimber

Simulated Annealing

TAN
Repeted Hill Climber

Tabu Search

LAGD Hill Climber

K2

Parametro
Init As Naive Bayes-False
M¥NumberofParents-100000
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

ScoreType-MDL

ScoreType-MDL

Init As Naive Bayes-False
M¥XNumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

ScoreType.MDL
Init As Naive Bayes-False
MXNumberofParents-1
ScoreType-MDL

Use Arc Reversal-True

ScoreType-MDL

Correcto

66.67%

674242

64.3939

52.2727

49.2424

56.8182

594697

Resultados

£7
£3

£3,t8 v
£4

todo
depende
de class

class es
independien
te

f3

Imagenes
thetal res
thetal

theta? res
theta2

thetha3_res
y theta3

thetad resy
thetad

thetha5_res
y thetas

thetab_res

theta7_resy
theta7

Figura 5.25: Tabla de aplicacion de algoritmos de clasificacién, aplicando discretiza-
ciéon CAIM vy definiendo sus pardametros especificos. Resultados de clasificacion. Base

de datos Happy Vs Fear datos Theta

El andlisis final como lo muestra la tabla 5.26 indica que Hill Climber arroja

mejor clasificacion, visualizado en la columna Correcto y comparada con los demés

parametros.
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Parametros

Lista Ondas

Lista Ondas

Lista Ondas

Lista Ondas

Lista Ondas

Lista Ondas

Lista Ondas

SearchAlgorithm

HillClimber

Simulated Annealing

TAN
Repeted Hill Climber

Tabu Search

LAGD Hill Climber

K2

Parametro

Init As Naive Bayes-False

MXNumberofParents-100000
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

scoreType-M DL

ScoreType-MDL

Init As Naive Bayes-False
MXNumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True
ScoreType.MDL
Init As Naive Bayes-False
MXNumberofParents-1
ScoreType-MDL
Use Arc Reversal-True

ScoreType-MDL

Correcto

71.2121

64.3939

75

59.8485

60.2273

60.616

Resultados

ol beta,f7
tetha, £3
tetha, f4tetha,
f7deltha, o2del
tha,f8 beta

fTtheta,£3
deltha,f7
deltha,02
deltha,01
beta,f4 theta
todo depende
de class

olbeta y02 deltha

F3 theta

F3tetha,
f7deltha,02deltha,f
8 beta

17 deltha,f2
beta f7tetha,02
delta

Imagenes

ondasl_resy
ondasl

ondas2_res

ondas2

ondas3_resy
ondas3

ondasd_resy
ondas4

ondas5_res

ondasé

ondas?

Figura 5.26: Tabla de aplicacion de algoritmos de clasificacion, aplicando discretiza-

ciéon CAIM vy definiendo sus pardametros especificos. Resultados de clasificacion. Base

de datos Happy Vs Fear datos finales

La figura 5.27 muestra la captura de pantalla de la ejecucién de los datos con el

mejor algoritmo en WEKA y la siguiente figura 5.28 es el grafo o red bayesiana que

se obtiene de los datos Happy contra Fear.

Para una mejor visualizacion y el analisis final de los datos, la imagen 5.29 indica

la actividad cerebral por tipo de onda y el sensor que detecta ese tipo de actividad

de acuerdo a los estimulos del tipo feliz y miedo.
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€3 Weka Explorer E’

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize|

Classifier

BayesNet -D -Q weka, classifiers.bayes net.search local. HillClimber -- -R -1 -P 100000 -3 MOL -E weka. classifiers.bayes. net.estimate SimpleE:

Test options Classifier output
() Use training set =
=== Stratified cross-validation ===
) Supplied test set Set... —— Summary
ross-validation  Folds |10
) Percentage spit o a6 Correctly Clasaified Inatances 1ag 71.2121 %
Incorrectly Classified Instances 76 28.7879 %
[ Mare options... l Kappa statistic 0.4242
Mean absolute error 0.4087
(Nom) dass - Root mean 3guared error 0.4576
Relative zbsolute error 81.7382 %
Stop Root relative aguared error 91.5232 %
Coverage of cases (0.95 lewel) 99.6212 %
Result list {right-click for options) Mean rel. region size (0.95 level) 93.4848
19:44:31 - bayes.Bayeset Total Number of Instances 264

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC =

0.636 0.212 0.750 0.636 0.689 0.428
0.788 0.3684 0.684 0.788 0.732 0.428
Weighted Rwg. 0.712 0.288 0.717 0.712 0.710 0.428

=== Confusion Matrix ==

< i +

Status
oK

-

Figura 5.27: Captura de Pantalla de Algoritmo HillClimber en datos Happy Fear con
Software Weka

|<:| Weka Classifier Graph Visualizer: 19:44:31 - bayes.BayesNet

[ @ =@ 2 |

Figura 5.28: Red Bayesiana con algoritmo de bisqueda HillClimber de los datos
Happy Fear
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BD Happy-Fear
Emotiv Epoc, Experiment Wizard
Weka v3.7

Actividad por tipo de onda

Alpha

Beta .
Deltha .

Theta

Figura 5.29: Esquema de actividad cerebral con la base de datos Happy contra Fear

5.1.2. Resultado final con diodos Ondas Beta y Representa-

cion Grafica.

En la Figura se observa5.30 el resultado segun la clasificacion bayesiana con diver-
sos algoritmos de busqueda y la discretizacion con Caim. El algoritmo de buisqueda
con un mayor porcentaje de clasificacién es Repeated Hill Climber, el algoritmo ini-
cia con una red generada al azar y luego se aplica Hill Climbing para alcanzar a un
optimo local, asi devuelve la mejor red encontrada. Los nodos conectados directa-

mente con el atributo Clase denominado Factores son F3 principalmente, O1 Beta y
F8 Beta.
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Figura 5.30: Esquema de actividad cerebral con la base de datos Happy contra Fear
con ondas BETA, los diodos que aparecen en color rojo son los que tienen mayor
actividad siendo F3,F8 y O1



Capitulo 6
Discusion

6.1. Discusion Estado del Arte

El experimento se realizo de acuerdo a la principal tematica de la discusion de la
reunion internacional de BCI publicada por [R.Wolpaw, 2000], al utilizar un método
no invasivo y seguro para el usuario.

Se respondieron preguntas similares a las planteadas en esa sesiones, por ejemplo la
ubicacién de electrodos utilizando Emotiv Epoc con referencia al estandar interna-
cional de electroencefalografia 10-20, se determiné el tipo de senales que grabaria
siendo promedios de ondas en general y su correspondiente por tipo de onda. Todo
indica que la corteza motora si es un area adecuada para la obtencion de senales.

De acuerdo a los principios éticos que propone Wolpaw en la reunién, en el desarro-
llo del experimento siempre se generd un ambiente de respeto y se busco realizar la
investigacion para el beneficio de la sociedad en general. De acuerdo a la sugerencia
de algoritmos de traduccion de senales, se encontro el software Emotiv Epoc y Ex-
periment Wizard. En cuanto a la participacién de diversas disciplinas se conté con

amplio apoyo en el drea de Neurociencias y Estadistica.

El presente proyecto comparte la visién de [Vidal, 1977], el cual menciona que es
importante el poder proporcionar un enfoque para ofrecer tecnologia tanto a perso-
nas con deficiencias de movimiento, como para apoyar en la adaptacion del cerebro

de cualquier usuario.

124
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En otro aspecto y de acuerdo al analisis de ciertos dispositivos, Emotiv Epoc tiene
ventajas al ser un dispositivo con una cantidad de electrodos que abarcan una zona
mayor de la corteza cerebral y ademas es un dispositivo inaldmbrico, barato y facil
de utilizar.

El trabajo de [Liu et al., 2010], fue una gran base para detallar los materiales como
Emotiv Epoc, busqueda de un algoritmo de traduccién de senales como Transforma-
da rapida de Fourier, utilizar diversos filtros y también importante para el diseno del
experimento, seleccionando ciertos estimulos visuales en un circunflejo de dos dimen-
siones valencia y excitacion, asi como la cantidad de tratamientos que funcionaron
en cierto experimento. Las diferencias en ambos trabajos radican en la inclusién de
redes bayesianas con el algoritmo de discretizacion CAIM y los resultados arrojaron
3 diodos como los mas importantes para las emociones Feliz y Miedo.

Los resultados obtenidos en este proyecto pueden ser empleados en la elaboracién de
software software capaz de detectar el patrén de emociones en el usuario final y de
acuerdo al resultado, analice el mantener sus emociones en un solo estado por ejem-
plo Feliz, o si se encuentra en un estado de animo negativo el software debe ser capaz
de modificar por medio de informacion visual la emocién negativa y transformarla
en emocion positiva, haciendo que el usuario realice sus tareas computacionales de
mejor manera.

Este proyecto es una parte basica para comprender el funcionamiento del cerebro,
gracias a la actividad cerebral implicada en un proceso de deteccion de emociones, lo
cual permitird integrar toda la informacién obtenida para crear sistemas centrados
en el usuario.

Por otro lado, también se pueden realizar propuestas para la incorporacion de este
tipo de analisis en las evaluaciones de software, para identificar el estado emocional
de una persona al utilizar una interfaz grafica y que sea evaluada de manera sub-
jetiva, con la finalidad de fusionar el aspecto centrado en el usuario en los sistemas

Interactivos.
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6.2. Discusion Final

La vision es uno de nuestros sentidos méas delicados y complicados. Alrededor de
una cuarta parte del cerebro humano esta involucrada en el procesamiento visual,
mas que para cualquier otro sentido. La corteza cerebral es responsable de una am-
plia variedad de procesos perceptibles y cognitivos. Los 16bulos frontales te ayudan
a planear y realizar acciones, los lobulos occipitales te permiten ver y reconocer el
mundo. El diodo F3 ubicado en la parte Frontal Izquierdo, estd implicado en la pla-
nificaciéon de movimientos complejos. Desempena un papel importante en el control
de los movimientos oculares. El area estd involucrada en la gestion de la incertidum-
bre. Un estudio funcional de resonancia magnética demostré que la activaciéon de
area 8 de Brodmann se produce cuando los sujetos de prueba experimentan incer-
tidumbre y que con el aumento de la incertidumbre cada vez hay mas activacion.
Una interpretacion alternativa es que esta activacién en la corteza frontal codifica
esperanza, una expectativa de orden superior se correlaciona positivamente con la
incertidumbre. El diodo F8 ubicado en la parte Frontal Derecho, esta de acuerdo con
las areas de Brodmann muy cerca de medir la actividad en el area de Broca, orbital,
y la zona frontal media. Estas zonas particularmente implican atencion, generacion
de juicio, es decir si es 0 no relevante y el autocontrol. El diodo O1 ubicado en el
l6bulo Occipital Izquierdo, centro de procesamiento visual, y en este caso altamente
relacionado a los estimulos, probablemente también para procesar la diferencia de
color, se recibe gran informacién visual para ser interpretada y realizar comprensiéon
de formas.

La utilizacién de ondas Beta en el andlisis es debido a que actividad de ondas
Beta se da en frecuencias més altas (12-30 Hz), ya que para el cerebro indican
la actividad de una persona despierta, consciente y en este caso al ser sometido
a estimulos visuales se infiere que ondas Beta, dardan una informacién mas precisa
debido al tipo de actividad a la que se somete el sujeto en el experimento. En cuanto
a la hipdtesis enunciada al principio del documento “Dos emociones opuestas generan
patrones de ondas cerebrales (facilmente) distinguibles” se ha concluido de acuerdo
al experimento realizado, el anélisis estadistico y el tratamiento con mineria de datos,
que existe un patrén en la actividad de las ondas Beta de las emociones Happy y

Fear que corresponden a cuadrantes opuestos, encontrando a los 3 diodos implicados
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resultando un estandar de actividad cerebral. Como trabajo futuro, se propone el
analisis estadistico de los datos obtenidos con diversas técnicas y la inclusién de
datos de la evaluacién subjetiva de los estimulos por parte de los individuos que
realizaron el experimento, tomando como base la escala de evaluacién SAM (Self
Assesment Manikin), la evaluacién de ondas cerebrales provocadas por estimulos
Neutrales y Miedo. Asi como el diseno de un nuevo experimento controlando tanto
aspectos de digitalizacién de Datos como factores en un individuo, es decir, por
género o posiblemente tomar en cuenta el estado hormonal de los sujetos bajo estudio.
Finalmente se propone realizar trabajos destinados al area de interaccion humano
computadora y sistemas interactivos, siendo este proyecto una estructura basica para
la comprension de las emociones en un individuo y asi apoyar al factor de evaluacién,

ergonomia o de toma de decisiones para el usuario final computacional.

6.2.1. Propuesta a Futuro

Es posible distinguir un patrén en las ondas cerebrales evocadas por estimulos
visuales del tipo Happy y Fear (Alegre y Miedo). Como propuesta de desarrollo, se
desea elaborar un software capaz de detectar el patrén de emociones en el usuario
final y de acuerdo al resultado, analice el mantener sus emociones en un solo esta-
do por ejemplo Feliz, o si se encuentra en un estado de animo negativo el software
debe ser capaz de modificar por medio de informacién visual la emocién negativa y
transformarla en emocién positiva, haciendo que el usuario realice sus tareas compu-
tacionales de mejor manera. Este experimento es una parte basica para comprender
el funcionamiento del cerebro, gracias a la actividad cerebral implicada en un proceso
de deteccion de emociones, lo cual permitird integrar toda la informacién obtenida
para crear sistemas centrados en el usuario. Por otro lado, también se pueden reali-
zar propuestas para la incorporacion de este tipo de analisis en las evaluaciones de
software, para identificar el estado emocional de una persona al utilizar una inter-
faz grafica y que sea evaluada de manera subjetiva, con la finalidad de fusionar el

aspecto centrado en el usuario en los sistemas interactivos.
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Anexos

A.1. Instalar CAIM en Weka

Un procedimiento necesario es instalar un paquete en Weka, para lo cual se utiliza

la versién 3.7.11 Caim es un filtro de discretizacién.

» Ir ala pagina web (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html),

y descargar el archivo en el equipo de computo.
= Descargar la version adecuada al sistema operativo, Windows X64.
= Abrir el programa Weka , que tendra una nueva opcién en el ment Tools.
= Dentro de Tools al desplegar elegir la opcién Package Manager.

= En la nueva pantalla mostrara todo el repositorio de opciones para descarga de
Weka, en la parte superior derecha solicita un FILE 6 URL A.1, y abrird una
pequena ventana donde se debe colocar una direccion para buscar e instalar el
filtro CAIM.

128
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& Package Manager EEE]
oOffical Instal[UninstaljRefresh progress Unoffddl
[ Refresh repository cache [ mstat ] ueinstal Togdeload | J [ Fiefore
Installed () Available  ©) Al [ 1gnore dependencies/confiicts |2 Unofficial package ins... [ = |[- & |[aZ3a)]
Package Category Installed version PE—— il -
farabicS temmers_LightStemmers Preprocessing 100 ||
[CHIRP Classification 1.0.1
VAttributeEval Attribute selection 10.0
DMNBtext Text dassiication 101
b Classification 103 il
zicta et 10
cad
CLOPE: CLOPE: a fast and effective clustering algorithm for transactional data M
URL: http://weka.sourceforge.net/doc.packages/CLOPE
Author: Alexander Smirnov <austellus{[at]}gmail.com>
Maintainer: Alexander Smirnov <austellus{[at]}gmail.com>

I

Yiling Yang, Xudong Guan, Jinyuan You: CLOPE: a fast and effective clustering algorithm for transactional data. In: Proceedings of
the eighth ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data mining, 682-687, 2002.

All available versions: =

Latest
104 2

Figura A.1: Agregar el filtro CAIM a Weka[OFI, 2014]

» Se colocard la URL http://www.cioslab.vcu.edu/alg/CAIM.zip para instalar
CAIM

» Instalar y dar Refresh. La instalacion se vera al iniciar Weka, en la opcion
Explorer, ventana Preprocess, Filter click en el botén Choose. Abrird varias
carpetas de Weka, Filter, y buscar en la carpeta de los filtros Supervised
dentro de Attribute y alli estard la opcién habilitada CAIM [PCa, 2014].

La discretizacién es el proceso de incluir valores de un conjunto de datos continuo
en depositos para que haya un ntimero discreto de estados posibles. Brinda la facilidad
de estudiar grandes cantidades de datos donde normalmente es dificil encontrar una
distribucion.

7 Discretize” en Weka: Este filtro transforma los atributos numéricos seleccionados
en atributos simbdlicos, con una serie de etiquetas que resultan de dividir la amplitud
total del atributo en intervalos. Es decir, convierte atributos numéricos a nominales.

[Jiménez, |
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A.2. Formas de Consentimiento

Este experimento estd disenado con la intencién de identificar patrones de com-
portamiento de la actividad neuronal que permita reconocer emociones positivas
y negativas, las cuales serdn generadas a través de estimulos visuales (imégenes)
durante una interacciéon, con el fin de observar la viabilidad de los métodos de iden-
tificacion, procesamiento y aplicacién de Interfaces Cerebro-Computadora.

Es importante resaltar que estas imagenes fueron evaluadas en una investigacion for-
mal y serio, y son parte de una base de datos internacional de estimulos afectivos, sin
embargo algunas de ellas pueden ser de contenido impactante para algunas personas,
por lo que tienes libertad de solicitar la cancelacion del experimento en el momento

que creas conveniente.

La actividad neuronal serd registrada por medio de un dispositivo electro ence-
falografico portatil llamado Epoc de la compania Emotiv, el cual lee la actividad
bio-eléctrica cerebral en tiempo real y envia la informacién recopilada de manera
inalambrica a una computadora. Es importante aclarar que este aparato no produce

ni emite senales de ningtn tipo, por lo que no causa dano a la salud cerebral.

Un monitor te explicard a detalle las actividades a realizar en cada fase. Una vez
terminada la explicacion y aceptando la participacion con la firma de este documento
se activaran los instrumentos de lectura, los cuales indicaran el inicio interaccion.
Para comenzar, se te colocara y el dispositivo electro encefalografico y se ajustara
hasta conseguir una senal adecuada para comenzar la lectura y lectura de la informa-
cion. Después se te solicitara que observes detenidamente la secuencia de imégenes
y te concentres en la reaccion que te provoca mientras se captura tu actividad neu-
ronal.

Después se procedera a retirarte el electroencefalograma para continuar con la eva-
luacién de los mismos estimulos mostrados.

En esta seccion se te proporcionara una hoja en la que evaluaras valencia e intensi-
dad de las imagenes. Cada una de estas imagenes se proyectara por un periodo de 6
segundos y 15 segundos para evaluarla.

Por 1ltimo, el monitor te solicitara que realices un cuestionario para recabar infor-
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macién acerca de tu rutina diaria, esto con la finalidad de realizar andlisis corres-
pondientes de acuerdo a los patrones de la actividad neuronal encontrada en caso de

que sea necesario. Toda la interaccién tiene una duracién aproximado de 20 min.

Si aceptas participar en este experimento y que la informacion que se recabe sea

utilizada sélo con fines de investigacion, favor de firmar la forma de consentimiento.

Xalapa de Enriquez, Veracruz a los dias del mes de del ano 2014.

Nombre y Firma

A.3. Cuestionario de Control

Cuestionario de Control Protocolo Experimento Emotiv Epoc
El presente estudio esta siendo realizado por un grupo de estudiantes de la MSICU.
Por este medio queremos garantizar que todas sus respuestas seran tratadas con la
mayor confidencialidad posible. Instrucciones: Responda por favor a las siguientes

preguntas y de ser posible especifique.

= Nombre Completo

» Correo Electrénico

» Género

= Edad

» Carrera:

» BEstado Civil

= ;Sufre de alguna enfermedad nerviosa?

» ;Estd usted bajo tratamiento médico neuroldgico?

= ;Ingirié algin medicamento para dormir?
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» ;Cudntas horas durmi6 la noche previa al protocolo?

» ;Cuéntas horas duerme regularmente?

= ;Ingiri6é alcohol o alguna bebida con cafeina antes del protocolo?
» ;Consume regularmente bebidas con cafeina?

= ;Fuma?

» ;Qué cantidad (aprox) de agua toma al dia?

» ;Coémo considera su estado de dnimo antes del protocolo?

= Neutral Relajado Alegre Molesto Triste

» ;Como considera su estado de animo después del protocolo?

Neutral Relajado Alegre Molesto Triste

iGracias por Colaborar!
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