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Resumen

La memorizacién es un proceso cognitivo clave en el contenido de aprendizaje. Un
curso con tareas de memoria dificil, puede provocar una sobrecarga cognitiva y frus-
traciéon en un grupo de alumnos y, por su parte, con tareas de memoria fécil, se puede
evocar baja carga cognitiva que llevaria a los alumnos al aburrimiento; ambos casos con
malos resultados para el aprendizaje. Para controlar la carga cognitiva en los cursos de
aprendizaje, primero hay que medirla. Sin embargo, actualmente no hay clasificadores
de carga cognitiva ni de dificultad de tareas de memoria. En este trabajo se propone
un clasificador de dificultad de tareas de memoria de trabajo, tomando como base ca-
racteristicas de carga cognitiva con datos oculares. Se realizaron dos experimentos, uno
en donde la carga cognitiva es inducida por tareas de memoria auditivas y el otro con
tareas de memoria visual. En el primero se identifican dos niveles de dificultad: facil
y dificil. Estos niveles se consiguieron solicitindole a los participantes que hablaran
con la verdad en una entrevista o respondieran con una mentira. Posteriormente, fue-
ron clasificados con una maquina de soporte vectorial (SVM, del ingles: Support Vector
Machine) y el clasificador de anélisis discriminante lineal (QDA, del ingles: Quadratic Dis-
criminant Analysis). En el segundo caso, se realiza un anélisis de los datos de la pupila
a partir de tres tareas de memorizacion con dificultad facil, media y alta. Se seleccio-
naron las caracteristicas con diferencias significativas y se entrenaron los clasificadores
mads precisos utilizados en la investigacién de eye tracking como SVM, &rbol de deci-
sion (DT, del ingles: Decision Tree), andlisis discriminante lineal (LDA, del ingles: Linear

Discriminant Analysis) y bosque aleatorio (RF, del ingles: Random Forests).
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Capitulo 1

Introduccion

El término memoria de trabajo se refiere a un sistema cerebral que proporciona al-
macenamiento temporal y manipulacién de la informacién necesaria para tareas cogni-
tivas tan complejas como la comprension, el aprendizaje y el razonamiento del lenguaje
(Baddeley, [1992), por lo tanto, la memorizacién es un proceso cognitivo clave del cere-
bro (Wang, 2009). En el aprendizaje, una nueva tarea debe crear una nueva rutina cog-
nitiva que detalla la secuencia de procesos cognitivos necesarios para realizar la tarea,
en la cual se involucra el rendimiento de la memoria de trabajo.

En un futuro serfa interesante controlar la dificultad de una tarea, para ello es im-
portante medir la carga cognitiva mientras los usuarios la estén realizando. Desde hace
tiempo, se han investigado diferentes enfoques mediante sefiales fisioldgicas para la
medicién de carga cognitiva, en su mayoria, estos presentan un problema: son inva-
sivos para el usuario (Lin y Kao, 2018; Nourbakhsh y col., 2017). Entre los distintos
estudios que se han llevado a cabo, hay uno en especial que destaca por no ser inva-
siva con el usuario; esta técnica obtiene informacién mediante rastreadores oculares
remotos.

Los rastreadores oculares ofrecen informacion valiosa como: la cantidad de saltos
sacadicos (Vrij y col.,2015), dilatacién de la pupila (Siegle, Ichikawa y Steinhauer, 2008),

numero de parpadeos (Fukuda, 2001), entre otros. Esta informacién ha sido estudiada
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por diferentes investigadores en los tltimos afios para relacionarla con la carga cog-
nitiva. Se ha logrado comprobar que algunas variables oculares muestran cambios en
base a la demanda de carga mental que las actividades requieran (Siegle, Ichikawa
y Steinhauer, 2008).

En resumen, medir la carga cognitiva es relevante para controlar la dificultad en un
futuro préximo, por lo que tener un clasificador que sea capaz de dividir dicha carga

en diferentes niveles de dificultad, es importante para el control de la misma.

1.1. Sentencia del problema

La teoria de la carga cognitiva (Sweller,|1988) desempefia un papel importante en la
investigacién de la interaccion humano-computadora. Existe una necesidad imperiosa
de una medida no invasiva de la carga cognitiva de los individuos, ya que puede guiar
a los disefiadores de sistemas interactivos para evitar sobrecargar a los usuarios.

En los dltimos afios, la carga cognitiva se midié empleando encuestas como el Indice
de carga de tareas de la NASA (Hart, 2006) o medidas fisiol6gicas con electroencefalo-
grama (EEG, del ingles: Electroencephalogram) (Lin y Kao, |2018), respuesta galvanica de
la piel (GSR, del ingles: Galvanic Skin Responses) (Nourbakhsh y col., 2017) y rastreado-
res oculares (Marandi y col., 2018). Sin embargo, las encuestas y varios dispositivos de
contacto fisiolégico con la piel (EEG y GSR) pueden ser invasivos para el usuario, con
excepcion del rastreador ocular remoto que se coloca debajo de la pantalla a una dis-
tancia de 50-70 centimetros del usuario. Por esta razon, este trabajo de investigacién se
basa en el seguimiento ocular.

En los estudios de este tltimo, el tamafio de la pupila (Kun y col., 2013a} Palinko
y Kun, 2012) es una respuesta fisioldgica utilizada para medir la carga cognitiva durante
tareas de memoria, decisiéon y de percepciéon. También existen modelos de clasificacién

que manejan caracteristicas oculares con diversas aplicaciones como tipos de lectura
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(Biederty col.,2012; Kuny col.,2013a), estados mentales (Eivazi y Bednarik,2011), nivel
de fatiga mental (Li y col., 2020) y comportamiento de conduccién (Deng y col., 2019).
Sin embargo, no se han encontrado clasificadores de carga cognitiva para la deteccién

de dificultad en tareas de memoria de trabajo.

1.2. Motivacion

Tenemos una cantidad limitada de capacidad de procesamiento disponible en los
canales verbales y visuales (Mayer y Moreno, 2003). Esta capacidad puede sobrecargar-
se por la carga cognitiva generada durante las tareas de memoria de trabajo, también
llamada sobrecarga cognitiva. La medicién de esta carga y clasificacion de dificultad,
podria permitir que un sistema responda de manera adecuada, ya sea disminuyendo o
aumentando el nivel de dificultad de la tarea.

Por estas razones, el contenido de aprendizaje debe disefiarse de manera que se mi-
nimice cualquier carga cognitiva innecesaria (Mayer y Moreno, 2003). Existe una com-
plejidad implicita en el contenido de aprendizaje que necesita un equilibrio para evitar
la sobrecarga cognitiva, especialmente en aquellos estudiantes con bajo rendimiento
(Yang y col., 2020). El contenido de aprendizaje con alta complejidad puede llevar a la
frustracion y la baja complejidad al aburrimiento; un minuto o méas de frustracién en
el campo de la educacion estd asociado con malos resultados de aprendizaje (DeFalco
y col.,2017); Ademas, el aburrimiento es la emocién mds persistente en los contenidos
de aprendizaje y estd asociado con un aprendizaje deficiente (Baker y col.,2010). Pode-
mos decir que la carga cognitiva que genera el contenido de aprendizaje —con sus tareas
de memoria de trabajo implicitas— en los estudiantes, debe ser medida y controlada pa-

ra reducir la sobrecarga cognitiva y el aburrimiento.
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1.3. Objetivos

El objetivo general de esta tesis es crear y validar un clasificador capaz de diferen-
ciar entre diferentes niveles de dificultad (f4cil, medio y dificil) evocada por tareas de
memoria de trabajo, esto utilizando caracteristicas obtenidas a través de seguimiento
ocular.

Se tomaron en cuenta los siguientes objetivos especificos:

1. Realizar una revision literaria de clasificadores multiclase y la medicion de carga

cognitiva en tareas de memoria por seguimiento ocular.

2. Disefiar y ejecutar un experimento para la mediciéon de carga cognitiva por el uso

de memoria con estimulos auditivos.

3. Con los resultados del experimento realizar una analisis estadistico para encon-

trar diferencias significativas de las variables obtenidas con datos oculares.

4. Realizar un andlisis estadistico para encontrar diferencias significativas a partir
de un conjunto de datos utilizado para la medicién de la carga cognitiva por el

uso de la memoria de trabajo.

5. Disefiar, desarrollar y validar un clasificador con las caracteristicas oculares mas
significativas a partir de un conjunto de datos utilizado para la medicién de la

carga cognitiva por el uso de la memoria de trabajo.

6. Discutir los resultados obtenidos de la experimentacién y concluir con las contri-

buciones relevantes.
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1.4. Estructura de tesis

Los siguientes capitulos estdn estructurados de la siguiente forma: Capitulo 2 Marco
tedrico, donde se encuentran los conceptos necesarios para el entendimiento del tema
principal. Capitulo 3 Trabajos relacionados, aqui se expone una revision literaria sobre
medicién de carga cognitiva y clasificadores que utilizan datos oculares. Capitulo 4
Clasificacion de dificultad de tareas de memoria auditivas con datos oculares, en el
cual se explica el procedimiento y los resultados de un primer experimento donde se
utilizaron tareas de memoria auditivas. Capitulo 5 Clasificacién de dificultad de tareas
de memoria visuales con datos oculares, donde se expone un segundo experimento
que utiliz6 tareas de memoria visuales. Capitulo 6 Conclusiones y trabajo futuro, con
los resultados generales y posibles trabajos que se puedan seguir desarrollando a partir

de esta investigacion.



Capitulo 2

Marco teorico

2.1. Carga cognitiva por memoria de trabajo

La teoria de la carga cognitiva (Sweller, 1988) describe estructuras de aprendizaje
en términos de un sistema de procesamiento de informacién que involucra memoria a
largo plazo, el cual es capaz de almacenar eficazmente todos nuestros conocimientos y
habilidades durante un tiempo que se cree puede llegar a ser permanente y, también,
la memoria de trabajo que realiza las tareas intelectuales asociadas con la conciencia.
La informacién solo se puede almacenar en la memoria a largo plazo después de ser
atendida y procesado por la memoria de trabajo. La memoria de trabajo, sin embargo,
es extremadamente limitada tanto en capacidad como en duracioén.

En términos generales, la carga cognitiva se refiere a la actividad mental impuesta
en la memoria de trabajo durante un periodo de tiempo, es decir, si la carga mental
aumenta, la carga cognitiva serd mayor.

El hecho de que la memoria a corto plazo sea en capacidad extremadamente menor
que la memoria a largo plazo no quiere decir que esta no sea utilizada comtnmente,
al contrario, sin ella no seriamos capaces de recordar las cosas que realizamos cotidia-

namente, ni mucho menos llegar a tener un recuerdo de algo que sucedi6é hace mucho
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tiempo. Esto sucede ya que la informacién guardada dentro de la memoria a largo pla-
zo no puede ser utilizada directamente, sino que la memoria de trabajo es la encargada
de recabar informacion dentro de la memoria a largo plazo para que esta sea utilizada.
Esto quiere decir, que siempre mantendremos un nivel de carga cognitiva y mientras la
informacion que va de la memoria a largo plazo a la memoria de trabajo sea mayor, la
carga cognitiva se vera en aumento.

La memoria de trabajo no se encarga solo de recabar lo que hay en la memoria a
largo plazo, también es dentro de ella que se crea y procesa nueva informacién, ambos
procesos dan a la carga cognitiva més trabajo, por consiguiente, cuando demandamos
recabar, procesar y crear nuevos recuerdos es cuando mayores niveles de carga cogni-

tiva presentamos.

2.2. Datos oculares para medir la carga cognitiva por uso
de memoria de trabajo

Un rastreador ocular es un dispositivo que permite a los investigadores observar
la posicién del ojo para entender dénde una persona estd mirando. La mayoria de los
rastreadores oculares modernos se basan en un método llamado reflejo corneal para
detectar y realizar un seguimiento de la ubicacién del ojo mientras este se mueve. La
reflexion corneal utiliza una fuente de luz para iluminar el ojo, lo que provoca una re-
flexiéon que es detectada por una cdmara de alta resolucién. La imagen capturada por
la cdmara se utiliza para identificar el reflejo de la fuente de luz sobre la cérnea, la dis-
tancia entre el centro de la pupila y la reflexioén sobre la cérnea es calculada para saber
la ubicacién de la pupila (ver figura2.T). En la figura 2.1 se muestra un ejemplo donde

en rojo se observa el centro de la pupila, verde el centro del reflejo corneal provocado
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Reflejo
corneal

Centro de la
pupila

FIGURA 2.1: Ejemplo del funcionamiento de un rastreador ocular con re-
flexién corneal.

por la fuente de luz y la flecha azul representa la distancia entre los dos puntos que es
calculada para obtener pardmetros de los movimientos de los ojos.

El seguimiento ocular ha sido aplicado en numerosos campos de estudio, inclu-
yendo factores humanos, psicologia cognitiva, marketing, experiencia de usuario y el
amplio campo de la computacién centrada en el humano. El proceso de observaciéon de
una persona se divide en una gran cantidad de variables; para el desarrollo de este tra-
bajo, se tomo en cuenta la dilatacion de la pupila, movimientos oculares y parpadeos.

El movimiento ocular es una habilidad que no necesariamente se desarrolla de la
misma manera en cada ojo. Esto quiere decir que en una misma persona sus 0jos pue-
den reaccionar diferente a un mismo estimulo. Se dividen en tres movimientos distin-
tos: fijacién, seguimiento y saltos sacddicos. Las fijaciones son las pausas del movimien-
to de los ojos en un 4rea especifica del campo visual. Durante las fijaciones, los ojos no
permanecen totalmente inmoviles, por el contrario, realizan constantes movimientos
involuntarios de pequefia amplitud (Gila, Villanueva y Cabeza, 2009).

La dispersion del tiempo en las fijaciones de los ojos en la pantalla expresada co-
mo entropia durante respuestas faciles y dificiles en tareas de memoria auditiva, esta
relacionada con la carga cognitiva (Mitre-Hernandez y col., 2019). Ademas, la longi-

tud (Mitre-Hernandez y col., 2019), la velocidad maxima (Di Stasi y col., 2010) y los
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movimientos (Marandi y col., 2018) de los saltos sacddicos pueden describir la carga
cognitiva. Aunque para el célculo correcto de fijaciones y movimientos sacadicos se
necesita un rastreador ocular remoto a 60 Hz o mas.

La dilatacién de la pupila ocurre cuando se incrementa el tamafio de la pupila, ge-
neralmente se relaciona con los cambios de luz, siendo ésta un mecanismo para que
estos cambios no afecten la visién. Hoy en dia, estd comprobado que hay més factores
que ocasionan una dilataciéon de la pupila, uno de estos son los cambios en la carga
cognitiva (Hess y Polt, 1964).

El uso del tamafio de pupila como indicador de carga cognitiva se remonta a Hess
y Polt, (1964, quienes demostraron que existe una relacién entre la dilataciéon de la pupi-
la y la dificultad de la tarea (el didmetro de la pupila aumenta, a su vez, con la dificultad
del problema). Actualmente, los datos sobre cambios en el didmetro de la pupila, medi-
dos con tecnologia de seguimiento ocular, se utilizan ampliamente para estudiar tareas
de carga cognitiva como conducir un vehiculo mientras se escucha un didlogo (Kun
y col., 2013b), interactuar con interfaces para la toma de decisiones (Lallé y col., 2015),
realizar ejercicios matemadticos , memorizacién de ntimeros y percepcién de estimulos
visuales (Beatty, 1982) y realizacién de operaciones mentales-aritméticas (Papesh, Gol-
dinger y Hout, 2012a)), entre otras.

El parpadeo es una sefial de comportamiento (Irwin y Thomas, 2010) también deno-
minada como una respuesta psicofisiologica (Tanaka y Yamaoka,|1993) que es controla-
da por el sistema nervioso central. Los parpadeos estan influenciados por los procesos
cognitivos, como ejemplo la frecuencia de parpadeo durante tres tareas visuales dife-
rentes, categorizadas por nivel de dificultad, se analizaron en sujetos jovenes y revela-
ron diferencias estadisticamente significativas en la frecuencia de parpadeo (Marandi
y col., 2018). En otros estudios, la frecuencia de parpadeo se vio afectada por los cam-
bios entre las tareas auditivas —preguntas para respuestas planificadas (faciles) o es-

pontédneas (dificiles) (Mitre-Hernandez y col., 2019), entrevistas (Frosina y col., 2018a)
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y preguntas si/no (George y col., 2017). Otros enfoques para caracterizar el efecto de
la carga cognitiva sobre el parpadeo incluyen los realizados durante tareas como con-
ducir, es decir, la frecuencia de parpadeo disminuye cuando aumenta la complejidad
del entorno de conduccién (Faure, Lobjois y Benguigui, 2016). Se puede argumentar
que la frecuencia de parpadeo es apropiada para la medicién de la carga cognitiva; sin
embargo, para no perder el registro de parpadeos rdpidos, la frecuencia del dispositivo

debe ser de 100 Hz o mas.

2.3. Clasificadores supervisados

En el aprendizaje supervisado, al elemento de aprendizaje se le da el valor correcto
(o, aproximado) de la funcién para entradas particulares y cambia su representacion
para tratar de coincidir con la informacién proporcionada por la retroalimentacion.

En palabras mas simples, el algoritmo aprende de supervisar acciones histéricas
(puntos de datos) para producir una salida. Dentro del aprendizaje automatico super-
visado, hay docenas de enfoques diferentes, pero este estudio se centra en maquina de

soporte vectorial, andlisis discriminante lineal, 4rbol de decisiones y bosque aleatorio.

2.3.1. Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (Support Vector Machine, SVM) son un método de
aprendizaje supervisado, cuya propuestas fue por Cortes y Vapnik, 1995, Inicialmente,
se aplicaron para problemas de clasificaciéon de dos grupos. Su funcionamiento se basa
en localizar la entrada en un espacio multidimensional, donde se ubica el hiperplano
6ptimo que separa las dos clases. Mas tarde, se propusieron diferentes técnicas para
utilizar SVM en problemas de clasificacién con més de dos clases (Chauhan, Dahiya

y Sharma, 2019), tales como uno contra uno, uno contra el resto, etc.
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Una SVM ubica los datos de entrada a un espacio de caracteristicas de dimensién
mayor, esto con la finalidad de que se vuelvan més separables en comparacién con
el espacio de entrada original, para después encontrar el hiperplano que los separe y
maximice el margen m que existe entre el hiperplano y las clases. Maximizar el margen
m es un problema de programacion cuadrética y puede ser resuelto por su problema
dual introduciendo multiplicadores de Lagrange. Para la seleccién del hiperplano, se
consideran los datos de entrenamiento que caen en las fronteras de los mérgenes; a
estos se les conoce como vectores de soporte. Algunas de las razones por las que este
método ha tenido éxito, es que no padece de minimos locales y el modelo solo depende
de los datos con mds informacion, los cuales son vectores de soporte.

Dicho de otra manera, una SVM es un modelo lineal para problemas de clasifica-
cién. Puede resolver problemas lineales y no lineales y, a su vez, funcionar bien para
muchos problemas practicos. La idea de SVM es sencilla: el algoritmo crea una linea o
un hiperplano que separa los datos en clases.

Para entender mejor a qué se refieren los conceptos como margen, hiperplano, etc.,
se presenta un ejemplo en donde se aprecia su funcionamiento dentro de un problema
de clasificacion lineal y no lineal. Trabajar con una SVM implica tener un conjunto de
datos etiquetados para ser utilizados en el entrenamiento. Pensemos en un conjunto
de datos S de dos clases que sean separables y se encuentren debidamente etiquetados

como se observa en la figura

S ={(x1,y1), s (Xn,yn)} (2.1)

Suponiendo que este conjunto de datos representa a dos clases (figrua [2.2). Para
resolver este problema se necesita clasificar los puntos rojos de los puntos azules. En
una primera aproximacion, lo que hacen las SVM es encontrar un hiperplano entre los

datos de las dos clases. SVM es un algoritmo que toma los datos como entrada y genera
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FIGURA 2.2: Distribucién de datos de entrada de dos dimensiones, con dos
grupos debidamente etiquetados que son linealmente separables.

una linea que separa esas clases si es posible. Entonces, su tarea es encontrar la linea
ideal que separe este conjunto de datos en dos clases (puntos rojos y azules).

No es una tarea dificil, pero como se puede notar, no hay una linea tinica que resuel-
va el problema. De hecho, tenemos infinitas lineas que pueden separar estas dos clases,
esta situacion se observa en la figura Las lineas amarillas se muestra bastante cerca
de las clases roja y azul. Aunque clasifican los conjuntos de datos actuales, no es una
linea generalizada y en el aprendizaje automaético nuestro objetivo es obtener un sepa-
rador 6ptimo. En cambio, la linea verde es la que estamos buscando. Es visualmente
intuitivo en este caso que la linea verde clasifica mejor.

De acuerdo con el algoritmo SVM, primero se encuentran los puntos mds cercanos
a la linea de ambas clases; estos puntos se denominan vectores de soporte. Después,
se calcula la distancia entre la linea y los vectores de soporte, esta distancia se llama
margen y su objetivo es maximizar ese margen. El hiperplano para el cual, el margen

es médximo, es el hiperplano 6ptimo. Estos conceptos se pueden ver graficamente en la

figura
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FIGURA 2.3: Posibles lineas que puedan separar los dos grupos.
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FIGURA 2.4: Hiperplano 6ptimo que separa las clases.

Por lo tanto, SVM intenta establecer un limite de decisién de tal manera que la se-
paracion entre las dos clases sea lo mas amplia posible. Este es un caso bastante simple,
pero cuando los datos no se pueden separar linealmente, tal como se muestra en la
tigura habra que tomar otras consideraciones. No se puede trazar una linea recta
que pueda clasificar estos datos. Pero estos datos se pueden convertir en datos lineal-

mente separables en una dimensién superior. Si se agrega una dimensién mas, la cual
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FIGURA 2.5: Distribucién de datos de entrada de dos dimensiones con dos
grupos debidamente etiquetados que no son linealmente separables.

llamaremos eje z y sus coordenadas estdn dadas por la ecuacion 2.2} tenemos que:

z=x>+ y2 (2.2)

Entonces, basicamente la coordenada z es el cuadrado de la distancia entre el punto
y el origen. Si se grafica tomando en cuenta el nuevo eje z, ahora los datos son clara-
mente separables linealmente (ver figura [2.6).

Por lo tanto, es posible clasificar los datos agregandoles una dimensién adicional
para que se vuelvan separables linealmente y luego proyectar el limite de decisiéon de
nuevo a las dimensiones originales mediante una transformacién matematica. En el
area de las SVM a esta transformacién es conocida como kernel.

El kernel es una funcién que simula la proyeccién de los datos iniciales en un espacio
de caracteristicas con mayor dimensién (Yekkehkhany y col., 2014), para que en esta

nuevo espacio los datos sean linealmente separables. Los tres kernels mas usados son:
» Kernel polinomial K(x, x;) = ((x,x;) + 1)

» kernel sigmoide K(x, x;) = tanh({x, x;) + 1)
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FIGURA 2.6: Separacion de dos grupos que no son linealmente separables
al convertirlos a una dimensién mayor.

= Kernel Funcién de base radial (RBF, del ingles: Radial basis function) K(x, x;) =
e

exp 202

2.3.2. Andlisis discriminante lineal

Los clasificadores basados en andlisis discriminante lineal (Linear Discriminant Analy-
sis, LDA), originalmente propuestos por R. A. Fisher (Fisher, 1936), se encuentran entre
los algoritmos méds simples. Basado en el uso del principio de méaxima verosimilitud,
LDA resulta ser el clasificador 6ptimo que logra la tasa de clasificacién errénea mas
baja con el supuesto de que los datos son gaussianos con estadisticas perfectamente
conocidas y una matriz de covarianza comun entre las clases (Hastie et al., 2001). Sin
embargo, en la préctica la matriz de covarianza y las medias asociadas con cada clase
no pueden conocerse perfectamente.

A LDA también se le conoce como una técnica de reduccién de dimensionalidad.
Como su nombre lo indica, este método disminuye el nimero de dimensiones (carac-

teristicas) en un conjunto de datos mientras retienen la mayor cantidad de informacién
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posible.

El objetivo de esta técnica es discriminar diferentes clases en un espacio de baja
dimensioén reteniendo los componentes que contienen valores de caracteristicas que
tienen la mejor separacion entre clases.

Para la clasificaciéon, LDA esta disefiado para separar dos o mds clases de obser-
vaciones basadas en una combinacién lineal de caracteristicas, siendo la designacién
lineal, el resultado de que las funciones discriminantes sean lineales. Ademads, se basa
en el teorema de Bayes, el cual formula que podemos relacionar la probabilidad de que
X pertenezca a cada clase con la probabilidad de que la entrada tome un valor dentro

de cada clase.

P(Y]X)P(Y)

P(YIX) = ==

(2.3)
Entonces, LDA asume que P(X|Y) como una funcién de densidad, la cual es la
funcién de una distribucién normal. Al sustituir con la férmula de una distribuciéon

normal por P(X|Y'), nos queda la siguiente funcién:

X 1u? :
=B 2 E tog(P(Y = 1)) (24)

5(X)

Esta es una suposicion clave de LDA. La técnica funcionard mejor si las variables de
entrada provienen de una distribucién aproximadamente normal y, cuanto menos se
mantenga esta aproximacion, peor serd el rendimiento. Con la ecuaciéon 2.4 podemos
clasificar X que pertenece a la clase que produce el mayor valor de funcién discriminan-

te. Tenga en cuenta que la férmula es lineal en X, que es donde se origina su nombre.

2.3.3. Arbol de decisién

Los arboles de decisiéon son un algoritmo de aprendizaje automatico que sirve pa-

ra realizar una clasificacién o regresion de datos a través de una estructura jerarquica.
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Dicho de otra forma, su funcionamiento consiste en identificar los factores clave que
diferencian entra las distintas clases de nuestros datos. Al hacerlo, los arboles de deci-
sién pueden tomar datos de entrada y predecir una clase al ser ejecutados a través de
un conjunto de preguntas que difieren entre si, estas mismas, se forman mediante el
aprendizaje automatico.

Las preguntas generadas a través del aprendizaje automadtico son preguntas con
respuestas del tipo si/no. Es decir, después de cada pregunta existen dos rutas que el
arbol de decisiones puede tomar, la ruta si y la ruta no. Cada uno de estos caminos
conducird a otra pregunta o al resultado final. Este resultado se obtiene cuando ya no
existen mas preguntas por contestar.

Existen tres conceptos clave para entender el funcionamiento de un arbol de deci-

siones, los cuales definiré a continuacién:

= Clases: Cuando se realiza una clasificacion, los diferentes grupos a los que pueden

pertenecer los conjuntos de datos.

= Nodos: Las distintas preguntas que forman al drbol de decisién se conocen como
nodos. Estos pueden verse como puntos en el drbol de decisiones donde se forma

una divisién. Cada una de estas subdivisiones es una pregunta de si o no.

= Hojas: Debido a la presencia de nodos, hay muchas rutas alternativas que se crean
en cualquier arbol de decisién, aun cuando tengan pocas capas de nodos. Los
puntos finales de cada una de estas rutas se conocen como hojas. Estas represen-

tan el valor o la clase final que va a predecir para los datos de entrada.

En la figura 2.7] se puede observar un ejemplo de cémo se veria un arbol de de-
cisiones que se utiliza para clasificar 3 clases: bicicleta, motocicleta y automoévil. Los

recuadros blancos son los nodos y los recuadros verdes son las hojas.
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¢Tiene motor?

éTiene cuatro
llantas?

Bicicleta

Automovil Motocicleta

FIGURA 2.7: Arbol de decisién con tres clases (bicicleta, automévil y mo-
tocicleta).

Es el algoritmo de aprendizaje automético de drbol de decisiones durante el entrena-
miento, el que se encarga de analizar las tres clases y formular las preguntas necesarias
para diferenciar entre ellas.

Una vez que el arbol es entrenado y las preguntas fueron formuladas, podemos
predecir a qué clase pertenecen nuestros datos, simplemente respondiendo a estas pre-

guntas de si o no.

2.3.4. Bosques aleatorios

Aun cuando los arboles de decisién tienen un buen funcionamiento en la clasifica-
cién, existe un limite en la precisién con la que un drbol de decisién individual puede
realizar una clasificacién. Por lo tanto, en lugar de utilizar uno solo, con mucha frecuen-
cia tendemos a crear un conjunto de drboles de decisiéon que realizan dicha distribucién.
Este modelo se conoce como bosques aleatorios y ofrecen una mejor precision que la de
un 4rbol de decisiéon individual.

En el aprendizaje automético un modelo de bosques aleatorio consta de varios ar-
boles de decisién. La razén por la que se denominan aleatorios es porque cada édrbol se

entrena mediante un subconjunto de datos de entrenamiento.
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(Tiene motor? &Tiene motor? {Tiene motor?
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mas se repitié aliomoy]

FIGURA 2.8: Ejemplo de bosque aleatorio con tres arboles de decision.

En los modelos tipicos de bosques aleatorios, un subconjunto muestreado al azar de
los datos sobre los que se va a realizar la clasificacion se pasa a través de cada uno de
los 4rboles de decision en el bosque para entrenar ese drbol. Al momento de realizar
la clasificacién de un conjunto de datos, cada arbol de decisién que forma al bosque
aleatorio realiza una prediccion, la cual se decide midiendo qué clase fue predicha por
una mayor cantidad de arboles de decisién. En la figura [2.8/ se muestra un ejemplo de
un bosque aleatorio conformado por tres arboles de decision.

Una de las principales razones por las que los clasificadores de bosques aleatorios
son tan efectivos, es porque cada arbol no estéd relacionado en gran medida con los
demas, cuya condicion se logra gracias al muestreo aleatorio de datos. Esto provoca
que algunos de los arboles arrojen predicciones incorrectas, pero dado que se utiliza la
clase predicha por la mayor cantidad de arboles, se logra obtener una precisiéon bastante
alta.

Otra ventaja que ofrece el uso de bosques aleatorios para la clasificacion, es que
ayudan a eliminar los problemas que pueden causar los valores atipicos de los datos.
Con la mayoria de los modelos de aprendizaje automatico, estos valores atipicos tienen
un impacto bastante grande en el modelo y reducen la precisién general. Con los cla-

sificadores de bosque aleatorio, se puede reducir significativamente el problema, dado
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que se estd tomando una muestra aleatoria de los datos para cada arbol. Aunque habra
algunos que se entrenardn con estos valores atipicos, la mayoria de los drboles no y, por

tanto, la prediccién general que recibimos seguird siendo correcta.
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Capitulo 3

Trabajos relacionados

En esta seccion se presentan distintos trabajos relacionados con la medicién de carga
cognitiva implementando datos oculares y clasificadores entrenados con datos obteni-
dos a través de rastreadores oculares. La clasificacién que realizan difiere entre ellos,
esto es porque hasta el momento de la elaboracién de esta tesis, no hay clasificadores
entrenados con datos oculares que estén siendo utilizados para medir la dificultad de

una tarea dada.

3.1. Medicién de carga cognitiva con datos oculares

Los parpadeos estdn influenciados por los procesos cognitivos. La frecuencia de par-
padeos durante tres tareas visuales diferentes, categorizadas por nivel de dificultad, se
analizaron en sujetos jovenes y revelaron diferencias estadisticamente significativas en
la frecuencia de parpadeo (Marandi y col., 2018). En otros estudios, la frecuencia de
parpadeo se vieron afectados por los cambios entre las tareas auditivas en entrevistas
(Frosina y col., 2018b) y preguntas de si o no (George y col.,2017). Otros enfoques para
caracterizar el efecto de la carga cognitiva sobre los parpadeos incluyen los realizados
durante tareas como conducir, done la frecuencia de parpadeo disminuye cuando au-

menta la complejidad del entorno de conduccién (Faure, Lobjois y Benguigui, 2016).
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Se puede decir que la frecuencia de parpadeo esta relacionada con cambios de la carga
cognitiva, sin embargo, para no perder el registro de parpadeos rapidos, la frecuencia
del dispositivo debe ser de 100 Hz o mas.

Las fijaciones de los ojos es otra variable extraida por rastreadores oculares que
puede ser utilizada para la medicién de carga cognitiva. Donde la velocidad méxima
(Di Stasi y col., 2010), los movimientos (Marandi y col., 2018) de los saltos sacadicos
y la duracién de las fijaciones (Andrzejewska y Skawiriska, 2020) pueden describir la
carga cognitiva. Aunque para el calculo correcto de fijaciones y movimientos sacadicos
se necesita un rastreador ocular remoto a 60 Hz o més.

Desde 1964, los investigadores de pupilometria saben que el tamafio de la pupila
cambia en respuesta a la actividad mental (Hess y Polt, 1964). Actualmente, los datos
sobre cambios en el didmetro de la pupila, medidos con tecnologia de seguimiento ocu-
lar, se utilizan ampliamente para estudiar tareas de carga cognitiva como conducir un
vehiculo mientras se escucha un didlogo (Kun y col., 2013a), interactuar con interfa-
ces para la toma de decisiones (Lallé y col., 2015) , realizando ejercicios matemaéticos,
memorizando ntimeros y percibiendo estimulos visuales (Beatty, 1982) y, asimismo,
realizando operaciones aritméticas mentales (Chen, Epps y Chen, 2011), entre otros. En
un estudio de (Beatty, |1982) se inform¢é una diferencia de 0,5 mm en términos de tama-
fio de la pupila al pasar de 3 a 7 digitos memorizados. Ademas, otro estudio (Papesh,
Goldinger y Hout, 2012b) revel6 que el didmetro medio de la pupila aumentaba con la
recuperacién de la memoria a largo plazo de las palabras habladas y, esto mismo, indu-
cfa un aumento mayor en comparacion con la creaciéon de recuerdos (codificacion). Para
las tareas auditivas, la dilataciéon de la pupila present6 un didmetro mayor en respues-
tas dificiles para verdadero o falso (Webb y col., 2009), entrevistas (Nugroho, Nasrun
y Setianingsih, 2017) y multiples opciones (Nurgin y col., 2017), lo que indica que la
dilatacion maxima podria ser ttil para medir la carga cognitiva .

La linea base de la pupila se utiliza para obtener el valor promedio del tamafio de
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la pupila cuando al participante no se le estd exigiendo un uso de carga cognitiva ex-
tra (Klingner, Tversky y Hanrahan, |2011)) antes de la tarea de ejecucién. Varios autores
utilizan el cambio del didametro de la pupila y, a partir de esta linea base, se mide la
carga cognitiva; especificamente, el cambio medio del didmetro de la pupila en condi-
ciones de conduccién (Kun y col., 2013a; Palinko y Kun, 2012). Incluyendo el cambio
porcentual promedio en el tamafio de la pupila para tareas de lectura, razonamiento de
operaciones matemadticas y busqueda de objetos (Igbal y col., 2005; Lallé y col., 2015).
Ambas medidas se analizan en este estudio.

El tiempo también se estudia en el proceso de memorizacion. La dilatacién de la
pupila alcanzé el punto maés alto entre el final de la etapa de codificacién y el inicio
de la recuperacién de la memoria (Siegle, Ichikawa y Steinhauer, 2008), revelando una
posible asociacion entre el tiempo de codificacién de la memoria y la recuperacién con
el tamafio de la pupila; este fendmeno puede expresarse en una nueva medida de carga

cognitiva.

3.2. Clasificadores relacionados con datos oculares

Para hacer una mejor seleccién de los clasificadores que fueron entrenados con datos
extraidos de rastreadores oculares, se investigaron trabajos donde los autores utilizaron
estos datos para clasificar diferentes situaciones, no necesariamente carga cognitiva.
Las variables que utilizan estos sistemas pueden ser de parpadeos, saltos sacadicos,
tijaciones y pupilares. En la tabla se muestran los trabajos identificados a través
de una revision literaria, mostrando las clases, variables de entrenamiento, tipos de
clasificadores implementados y sus precisiones.

Como podemos observar en la tabla SVM es el clasificador més utilizado ade-

mas de mostrar una precision mayor en la mayoria de los casos. Biedert y col., 2012
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TABLA 3.1: Trabajos de clasificadores relacionados con datos oculares

Clasificacion

Tipo de caracteristicas

Variables

T1={Caracteristicas de Fijaciones}

Clasificador

Precision

. T2={Caracteristicas de saltos 80.0(T1)
Biedert et al. 2 clases de lectura _— o~
L Movimientos oculares sacadicos} SVM (RBF)
(2012) (lectura y skimming). _ o T
T3={Caracteristicas de fijaciones y 79.0(T,)
saltos sacadicos} 88.0(T,)
HMM 91.0
HMM
S|m’ulado con 88.0
Kollmorgen & . N = linea de
: 2 clases de lectura Duracion de las fijaciones, Tamafio L.
Holmqvist . - condicion
(lectura y no lectura). | Movimientos oculares de saltos sacadicos
(2007) HMM no 87.0
supervisado i
Neural
Network 88.0
5 clases tipos de
Kunze et al. |lecturas (novela, manga, . 8 caracteristicas extraidas de Arbol de
. o ) Movimientos oculares . T s 74.0
(2013) revista, periédico y libro fijaciones y sacadicos decision
de texto
» T,={Duracién media de fijacién, suma
g pat'ro.r]es COglth,CfS de la duracion de las fijaciones,
L ( ogmc:l.o’n, E.“’a Ua.C'IOn, Movimientos oculares | distancia promedio entre fijaciones, 53.25(Ty)
Eivazi & planeacion, intencion y ) )
X - suma total de las distancias entre
Bednarik(2011 [movimiento concurrente) L . SVM
) fijaciones, numero de fijaciones, tasa de
fijaciones}
3 clases de rendimiento . T,={T1, tiempo medio de accién en los 66‘.48(T2)1
(bajo, medio y alto) Tiempos en la tarea enunciados}
1o, y alto). 87.5(T,)?
85.0(T,)
81.3(T,)
S 79.5T(T3)
84.1(T,)
78.4(T,)
Arbol de 79.4(Ty)
T1={21 caracteristicas de pupila y decision 79.7(T53)
Parpat:jeos parpadeo} 87.1(T,)
~ Pupila T2={56 caracteristicas de parpadeo 81.0(Ty)
3 clases de fatiga Movimientos oculares y mirada} Arbol 71.5(T,)
Li et al. (2020) | mental (bajo, medio y T3={63 caracteristicas de mei rod 73-6 T2
alto) movimientos oculares} ejorado 6(T3)
T4={70 caracteristicas de 75.4(Ta)
movimientos oculares y duracién de 76.5(T)
la tarea} KNN 63.4(T,)
63.9(T5;)
73.9(T,)
86.0(T,)
Tiempos de la tarea LDA 81.2(T2)
i
P 80.5(Ts)
78.8(T,)
70.32(Ty)
T,={51 caracteristicas de saltos SVM 92.45(T,)
sacadicos, parpadeos, mirada} 79.79(T,)
3 clases de los Entorno lei={V'eIo<T|das’dell veh|;;u|ot, 64.94(T1)
comportamientos de d'lst ancia al Veh,'CL: ° enl ren ‘i' HMM 93.66(T,)
Deng etal. | conduccion (cambio de dlsi ar‘;c:la alve Iiju ode_nt a plarel 94.37(Ts)
(2019)  |carril izquierdo / derecho eantera lzquierda, distancia a 86.19(T,)
el mantenimiento del vehiculo en la parte delantera CNN 89.25(T,)
y carril) derecha, distancia al vehiculo ' 2
dejado atras, tiempo para colision, 90.35(T5)
Movimientos oculares numero del carril actual} 93.66(T4)
Parpadeos To={T1,72} RF 99.14(T,)
99.92(T,)

13 clases de rendimiento (bajo, medio y alto), 22 clases de rendimiento (bajo y alto)
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entrend un clasificador SVM para detectar cuando los participantes realizaban una lec-
tura completa o una lectura tipo “skimming”, este clasificador fue entrenado con tres
conjuntos de caracteristicas: el primero estuvo constituido por variables de fijaciones, el
segundo eran variables de saltos sacddicos y, por tltimo, una combinacién de variables
de fijaciones y saltos sacadicos. Aplicando un kernel RBF consiguieron una precisién
del 80 % en el primer conjunto, 79 % en el segundo y 88 % en el tercero.

Los clasificadores SVM también han sido utilizados para inferir el rendimiento y el
estado cognitivo de una persona al realizar una tarea (Eivazi y Bednarik, 2011). Mien-
tras los participantes resolvian un rompecabezas (Eivazi y Bednarik, 2011) recolect6 los
datos oculares para entrenar un clasificador que fuera capaz de detectar estados cog-
nitivos como la planificacién o la cognicién. Implementaron un clasificador SVM con
kernel RBF, entrenado con variables obtenidas de las fijaciones de los usuarios. El re-
sultado final fue un clasificador con una precisiéon de 53.25 % para 5 clases diferentes
de estados cognitivos. Ademads, usaron variables obtenidas de la duracién de la tarea
junto con las fijaciones para entrenar dos clasificadores de rendimiento, uno con tres
clases (bajo, medio y alto) y el otro con dos (bajo y alto), consiguiendo una precisién
del 66.48 % y 87.5 %, respectivamente.

En el drea de la construccién, (Li y col., 2020) clasificé el nivel de fatiga mental en
los operadores utilizando diferentes clasificadores. SVM fue el clasificador que mejores
resultados obtuvo al implementar cuatro conjuntos de entrenamiento diferentes. Estos
consistian en medidas obtenidas de pupila y parpadeos, parpadeos y mirada en panta-
lla, todas las medidas oculares juntas y, por tltimo, un conjunto basado en las medidas
oculares y medidas obtenidas del rendimiento en la tarea que los participantes reali-
zaron. Los resultados obtenidos fueron 85 % para el primer conjunto de caracteristicas,
81.3 % para el segundo, 79.5 % para el tercero y 84.1 % para el cuarto.

Por dltimo, Deng y col., 2019 entrené un clasificador SVM de tres clases para pre-

decir comportamientos dentro de la conduccién (cambio de carril izquierdo/derecho y
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mantenerse en el mismo carril). Utilizaron tres conjuntos de entrenamiento, el primer
conjunto de variables obtenidas del rastreador ocular (saltos sacddicos, parpadeos y
mirada), un segundo grupo con variables ambientales como la velocidad del vehiculo
y, por ultimo, una combinacién de ambos conjuntos. Con estos datos de entrenamiento
obtuvieron una precisiéon promedio del 70.32 %, 92.45 % y 79.79 %, respectivamente.

Las méquinas de soporte vectoriales han sido usadas repetidamente con datos ex-
traidos de rastreadores oculares, su rendimiento mantiene un porcentaje promedio por
encima del 80 % al clasificar hasta tres clases. Ademas, han mostrado un buen desem-
pefio al usar diferentes conjuntos de medidas oculares, por ello podemos esperar una
buena clasificacién con variables extraidas de fijaciones, saltos sacadicos, pupilas y par-
padeos. En la literatura actual, el kernel mas utilizado es el RBE, serfa interesante probar
el rendimiento de otros kernels al trabajar con los datos extraidos de rastreadores ocu-
lares.

Los arboles de decisiones son clasificadores que también han sido empleados con
datos extraidos de rastreadores oculares. Kunze y col., 2013 hizo una clasificacién de
los tipos de lecturas que los participantes realizaron mientras sus datos oculares eran
registrados. Con variables extraidas de las fijaciones y saltos sacadicos, entrenaron un
arbol de decisiones para detectar qué tipo de lectura estaban realizando. En total cla-
sificaron 5 clases (novela, manga, revista, periédico y libro de texto), alcanzando una
precision del 74 %.

El mismo algoritmo de clasificacion se utiliz6 para clasificar 3 niveles de fatiga men-
tal (Liy col.,2020). Para esto, se usaron cuatro conjuntos de entrenamiento, donde com-
binaban variables de parpadeos, pupila, mirada y el ambiente de la tarea. Las precisio-
nes que se obtuvieron con los cuatro conjuntos variaron entre 78.4 % y 87.1 %.

Estos trabajos demuestran que utilizar un arbol de decisiones con variables oculares
puede llegar a un buen rendimiento en la clasificacién. Se ha conseguido una precisiéon

de 74 % con cinco clases y mds de 80 % con tres. Para este trabajo, se espera que el
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algoritmo llegue a una precisién por encima del 70 % al clasificar entre 3 clases.

En la tabla nos encontramos con los bosques aleatorios, estos clasificadores son
una variacién de arboles de decisiones que genera un determinado ntimero de arboles
aleatoriamente, lo podemos ver como la biisqueda del mejor de ellos en un conjunto
finito. Con este sistema, lograron tener precisiones por encima del 90 % (Deng y col.,
2019). Esta precision se consigui6 al clasificar 3 clases de comportamientos en la con-
duccién (girar a la izquierda/derecha y mantenerse en el carril). El entrenamiento con-
sistié en una combinacién de variables ambientales y oculares. Primero entrenaron al
clasificador con un conjunto de caracteristicas de los saltos sacddicos, parpadeos y mi-
rada, consiguiendo una precision del 93.66 %. Después, entrenaron el mismo método
utilizando variables del entorno, con este entrenamiento se obtuvo una precisiéon del
99.14 %. Posteriormente, se entrené con ambos conjuntos alcanzando una precisién del
99.92 %.

La precisiéon conseguida por Deng y col., 2019 esté cerca del 100 % al clasificar entre
3 clases. Esto se consiguié mediante datos de rastreadores oculares, aunque solo se ha
implementado en un trabajo dentro de esta revision literaria, es importante considerar-
lo para nuestro trabajo debido a sus altos indices de exactitud.

Aligual que la maquina de soporte vectorial, el andlisis discriminante lineal se apli-
c6 en la clasificacion del nivel de fatiga mental con tres niveles mientras trabajadores
operaban maquinaria Li y col., 2020. Se utilizaron cuatro tipos de conjuntos de entre-
namientos en donde estaban presentes variables extraidas de la pupila, mirada, parpa-
deos y duracién de la tarea. Sus precisiones fueron de 78.8 % con todas las variables y
al 86 % con variables de pupila y parpadeos.

Cuando comparamos los resultados de LDA con los otros 4 clasificadores que se
usaron para clasificar entre tres clases de fatiga mental, nos encontramos con que fue el
segundo con mejor rendimiento. Ademas, el que mejor resultado en precisién obtuvo

con 3 de los 4 conjuntos de entrenamiento.
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Los modelos ocultos de Markov son otro algoritmo que fue utilizado con buenos re-
sultados. Kollmorgen y Holmqvist, 2007|diferencié entre dos clases con tres algoritmos
distintos de los modelos ocultos de Markov, dos supervisados y uno no supervisado.
Estos fueron entrenados con variables extraidas de las fijaciones y los saltos sacadicos,
llegando a una precisién del 87 % con el modelo no supervisado y, mientras tanto, 88 %
y 91 % con los supervisados.

Deng y col., 2019 utiliz6 los modelos ocultos de Markov para clasificar en tres clases
los comportamientos durante la conduccién. Para esto, emplearon 3 entrenamientos
distintos. El primero consisti6 en variables extraidas a partir de un rastreador ocular,
este obtuvo una precision del 93.66 %. En el segundo, se usaron variables del entorno
con las que se consiguié una exactitud del 99.14 %. Mientras el dltimo, fue una com-
binacién de los primeros dos, con el cual alcanzaron una precisién del 99.92 %, siendo
esta la més alta.

A pesar del buen desempefio de los modelos ocultos de Markov al ser entrenados
con variables oculares, en este trabajo de tesis no serd implementado. Esto a causa de
la arquitectura con la que operan, ya que los modelos ocultos de Markov funcionan
como mdquinas de estados que van cambiando en funcién del tiempo, donde tenemos
dos patrones: uno visible, el cual se puede observar y, también, uno oculto cuyo cambio
estd directamente relacionado al primero. Para trabajar con este clasificador se tendria
que utilizar otro tipo de variables que nos permitan modelar los cambios en la carga

cognitiva como si se tratara de una maquina de estados.
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Capitulo 4

Clasificacion de dificultad en tareas de

memoria auditiva con datos oculares

El esfuerzo mental se mide ampliamente en estudios de seguimiento ocular con da-
tos como dilataciones de pupila, parpadeos, sacadas y fijaciones. Durante entrevistas,
las respuestas engarfiosas necesitan mas esfuerzo mental que las verdaderas y, este mis-
mo, se le impone a la memoria de trabajo. En este experimento, se exploran medidas
oculares asociadas con el uso de la memoria de trabajo en adolescentes mientras rea-
lizan tareas de memoria auditiva mediante la contestaciéon de preguntas durante una

entrevista, ya sea con una verdad (dificultad f4cil) o alguna mentira (dificultad dificil).

4.1. Participantes

En esta investigacion, 24 participantes (12 hombres y 12 mujeres) entre las edades
de 12-13 afios, con una edad promedio de M = 12.3 (SD = 2.2), fueron reclutados en una
escuela secundaria en México. El director otorgd su consentimiento para realizar este
estudio. No obstante, se conservoé el anonimato de los participantes, por lo cual no se les

solicit6 informacion personal. A los implicados se les pregunté sobre sus condiciones
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FIGURA 4.1: Configuracion de los materiales utilizados durante el experi-
mento de tareas de memoria auditiva

psicoldgicas (trastornos o sindromes) y visuales (miopia, hipermetropia, astigmatismo

y presbicia) para reducir errores en los resultados del seguimiento ocular.

4.2, Materiales

Un dispositivo de seguimiento ocular "EyeTribe” modelo ET1000 con una frecuen-
cia de muestreo de 60Hz y una precisién promedio de alrededor de 0.5 a 1°, fue acopla-
do a una pantalla (monitor extendido de 24”) con resolucién de 1440 x 960 pixeles; el
rastreador ocular estaba ubicado a una distancia de 50-60 cm de la cara del participan-
te. Se configuraron altavoces y un micréfono, permitiendo a los participantes escuchar
y responder al entrevistador. Todos los dispositivos se conectaron a una computadora
portatil que tiene el software de seguimiento ocular para la recolecciéon de datos, en la
figura4.1|se puede apreciar un esquema sobre la estructura del experimento.

Se aplicaron dos cuestionarios antes de la recopilaciéon de datos oculares. Los cues-

tionarios eran sobre temas de interés en México, tales como: aborto, pena de muerte,
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matrimonio homosexual, drogas, sexualidad infantil, pirateria y prostitucion. En el pri-
mero, se implement6 una escala de calificaciéon de 7 puntos para saber qué tan de acuer-
do estaban con los temas. El segundo, por su parte, se trat6 de una escala de honestidad
de 7 puntos para acreditar cada declaracién contestada en los distintos topicos.

Se requieren algunas condiciones experimentales para controlar el tamafio de la pu-
pila ocular. Para garantizar que la apariencia del entrevistador (una persona atractiva,
por ejemplo) no actuara como estimulo para ningtn participante y afectara el tamafio
de su pupila (Burley, Gray y Snowden, 2017), el entrevistador us6 un micréfono perma-
neciendo fuera de la vista de los participantes. Ademads, para reducir los factores que
pueden cambiar el tamafio de la pupila de los integrantes, la luz exterior se control6

con cortinas opacas y la ambiental interior con luz blanca.

4.3. Medidas

Para la validacién de datos, los registros de Tamafio de pupila izquierda (LPS, del
ingles: left pupil size) y Tamafio de pupila derecha (RPS, del ingles: right pupil size), se eli-
minaron con los siguientes criterios: LPS == 0 o RPS == 0. Ademas, el filtro de Hampel

se uso6 para el seguimiento de datos sin procesar, para descartar valores atipicos.

= Linea base de la pupila (BLPS, del ingles: Base Line Pupil Size). Para el tiempo de
observacion de la imagen, previa al estimulo o la imagen de linea base, se estable-
cié un periodo de 4 segundos y, asimismo, para la estabilizacién del tamafio de
la pupila, se fijaron 2 segundos antes de la pregunta de estimulo. En resumen, el
BLPS se calcula como el promedio de las muestras recolectadas de estos tltimos

2 segundos.

= Cambio medio del didmetro de la pupila (MPDC, del ingles: Mean Pupil Diameter
Change) (Kun y col., 2013a; Palinko y col., 2010). Primero, la linea base BLPS se
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calcul6 2 segundos antes de la pregunta. Durante la respuesta del participante, se
recopilan los datos pupilares y el didmetro medio. Al didgmetro medio de la pupila

se le resta BLPS para obtener este valor.

MPDC = AVG(PS;) — BLPS (4.1)

donde PS son los datos pupilares recopilados, AV G representa el promedio, BLPS

es la linea de base y N es el nimero de datos recopilados después de tomar BLPS.

Cambio de porcentaje promedio en el tamafio de la pupila (APCPS, del ingles: Ave-
rage Percentage Change Pupil Size) (Igbal y col., 2005} Lallé y col., 2015). El cambio
porcentual en el tamafio de la pupila (PCPS, del ingles: Percentage Change Pupil
Size) se calcula como la diferencia entre la medida de la pupila y el BLPS, divi-
dido entre BLPS de la pupila. El APCPS es el promedio de esta medida, el cual
definiremos como los puntos de datos en el tiempo del intervalo de medicion.

PS; — BLPS

PCPS = —515s

(4.2)
Donde PS representa el tamafio de la pupila medido por el rastreador ocular y

BLPS la linea base de la pupila medida, dos segundos antes de comenzar la prue-

ba.

Para obtener APCPS, simplemente se promedia PCPS con el nimero total de

muestras de tamafios de pupila durante la etapa de estudio:

" PCPS
n

APCPS = (4.3)

donde 7 es el nimero de mediciones del tamafio de la pupila después de medir

el BLPS.
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= Para calcular la frecuencia de parpadeo (BF, del ingles: Blink Frequency), se eligié un
rango en la frecuencia de parpadeo entre 100 y 300 ms. Medir esta frecuencia es
sencillo: cuando los datos del rastreador ocular son nulos, significa que los parpa-
dos del sujeto estaban cerrados, lo cual nos dice que este movimiento es producto
de un parpadeo. Para evitar datos erréneos, verificamos que estos tiempos nulos
se encuentran dentro del rango de un parpadeo. El BF se calcula dividiendo el
numero de parpadeos que ocurrieron durante la respuesta del participante entre

el tiempo que tard6 realizando la tarea en segundos.

NB
BF = — (4.4)

Donde NB es el nimero de parpadeos y T representa el tiempo que duré la res-

puesta.

» Entropia de fijaciones oculares (Heye, del ingles: Eye entropy). El calculo de la entro-
pia de las fijaciones se realizo con las técnicas propuestas por Mitre-Hernandez
y col., 2019. Este enfoque es importante ya que ademds de la posiciéon de las fija-
ciones toma en cuenta la duracién que tuvieron. Con esto se logra evaluar varia-

ciones en el tiempo que el usuario utilizo para las fijaciones en cada seccién.

La entropia se puede describir cualitativamente como una medida de dispersién
de energia. El concepto en si, esta relacionado con el desorden: la entropia es una
medida del desorden y la naturaleza tiende hacia la entropia méxima para cual-
quier sistema aislado. La entropia de la informacién se define como la ecuacién

4.5

H=—-Y pilogp; (4.5)
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Donde p; es la probabilidad de ocurrencia del i-ésimo simbolo de un alfabeto.
Para obtener una métrica basada en la entropia, se superpone a la imagen una
cuadricula que cubre la regién de interés. Esta representacion se ajusta a una va-
riedad de elementos y estructuras que pueden contener la imagen (por ejemplo,

la pregunta en forma de texto). Se implementaron dos estrategias:

Espacio de escala Mitre-Hernandez y col., 2019. El concepto de octava se implemen-
t6 para obtener una métrica robusta que es invariable a los cambios de tamafio de
los objetos. Dado el tamafio de cuadricula inicial de n - m celdas, cada octava se
obtiene multiplicando el tamafio de cuadricula original por K = 2°~!. Es decir, el

tamafo de cuadricula G; (ecuacion para la i-ésima octava es (ecuacion 4.7).

GS = ms . 1’15 (4.6)
K-Gs=2"tm-2°"1y (4.7)

Por ejemplo, dada la cuadricula de tamafio original G; = 2 - 3 que se muestra en
la Fig.[4.2(a), la cuadricula de la octava 2 es G, = 4 - 6 (Fig.[4.2(b)) y la cuadricula
para la octava 3 es Gz = 8 - 12 (Fig.[4.2(«c)).

El tamafio de celda para una imagen de x - y pixeles y una cuadricula de m; filas

y 15 columnas es:

S = % (48)

S, = Y (4.9)
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(a) (b)
- -
(d)

(e) (f)
FIGURA 4.2: Ilustracién de la cuadricula superpuesta a la pregunta de la
imagen para calcular la métrica basada en entropia. La estrategia Espacio
de escala involucra: (a) cuadricula de tamario original G; = 2 - 3, (b) segun-
da octava, Go = 4 -6, (c) tercera octava Gz = 8 - 12. La estrategia ventana
deslizante involucra: (d) cuadricula en la posicién inicial, (e) cuadricula des-
plazada horizontalmente, (f) cuadricula desplazada verticalmente.

Ventana deslizante Mitre-Hernandez y col., 2019\ Este concepto se utiliza porque se
desconoce la posicién de los objetos/texto. La cuadricula se mueve sucesivamente

en ambas direcciones mediante incrementos de:

Sx
A, = 2% (4.10)
oy

S
A, = Y (4.11)
p

donde p es el niimero predefinido de pasos. Como se muestra en la Fig. [4.2(d,e,f)
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cada pixel de la region de interés siempre estd cubierto por una sola celda. De
ahora en adelante, va denota una cuadricula de tamano G; = m; - ng moviendo

h 'y v pasos en direcciones horizontal y vertical, respectivamente.

Dado el tiempo dedicado a observar la imagen mientras el sujeto responde al
entrevistador, el rastreador ocular recoge sus fijaciones oculares. Para una cuadri-

cula G, la entropfia se calcula como:

ms Mg

H(GY) = ZZP ij) log p(Ajj) (4.12)

i=1j=1

dénde A;; es la celda de la cuadricula en la fila 7, 1a columna j y p(A;;) es:

by (4.13)
2 )jtij

p(Aij) =

Aqui t;; es el tiempo total en que el sujeto observo la celda A;;. La entropia del ojo

para la escala s es:

1 p=1p=
Heye = —2 2 Z / (4.14)
h=0 v=0 S
donde H, = —log ﬁ es la entropia méxima para una cuadricula de tamafio
ns * ms.

Velocidad pico sacddica (SPV). Es el valor maximo del conjunto de muestras de

velocidad de los saltos sacadicos (px/s) tomadas de la respuesta del participante.

SPV = max{SVl,sz,...,SVk} (4.15)

= Ms (milisegundos). Es el tiempo de respuesta del participante.
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Imagen de referencia Pregunta Respuesta
4 sec

(a) b (©)
Linea de tiempo () -
N 2 sec I\ N >

Y Y Y

Recopilacion de datos é i v

~ BLPS Question of the interview MPDC, APCPS, BF, ASL,
H,,. and SPV.

FIGURA 4.3: Pasos en la ejecucion del experimento.
4.4. Procedimiento

Los participantes calificaron los cuestionarios sobre los temas de interés en México.
Mas tarde realizaron la misma actividad, pero sobre la honestidad de sus respuestas
a cada tema. El investigador seleccion6 dos oraciones para calificar qué tan de acuer-
do y honestos fueron a responder (ambas con una escala de 1 a 7, siendo 1 totalmente
en desacuerdo/deshonesto, mientras 7 es totalmente de acuerdo/honesto), esto con la
tinalidad de catalogar sus respuestas como mentira (L, del ingles: Lie) y verdad (T, del in-
gles: Truth). Estas oraciones, se consideran las mas honestas y con las que el participante
estd mas de acuerdo y en desacuerdo.

Las declaraciones seleccionadas se presentaron a cada participante con el siguiente
orden: antes de la recopilacién de datos oculares, en orden aleatorio, el investigador to-
mo la declaracion etiquetada como T o L y le proporciond al participante la instruccién
de que él/ella deberia dar argumentos de verdad o engafio al entrevistador; luego, el
entrevistador pregunta al participante y, este mismo, proporciona la respuesta mien-
tras el software de seguimiento ocular recopila los datos del ojo (tamafio de la pupila,

tijaciones, saltos sacddicoss y parpadeos), tal como se aprecia en la figura
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4,5. Analisis de datos

El propésito de este andlisis fue seleccionar las variables con diferencias notables en-
tre respuestas, las cuales se ordenaron en dos grupos categoricos: verdad (T) como fcil
y mentira (L) como dificil. Las variables dependientes MPDC, APCPS, BF, ASL, Heye
y SPV, se midieron a un nivel continuo. Los datos fueron probados para normalidad;
en este caso, la prueba de Shapiro-Wilk fue la prueba mds apropiada para muestras
pequefias. Los datos obtenidos de la prueba indicaron que las siguientes variables se
consideraron distribuidas normalmente: H,,. L, MPDC T, MPDC L, APCPS T, APCPS
L, ASL L'y SPV L. La prueba T fue la mas adecuada para estas variables, siendo la
prueba de rango con signo de Wilcoxon la mds conveniente para el resto de las varia-
bles dependientes.

La prueba de rango con signo de Wilcoxon indic6 que la mediana de Heye L (Mdn =
2.34) fue estadisticamente mas alta en comparacion con la mediana de Heye T (Mdn =
2.19), Z = 2.353, p < 0.019. En las respuestas de los sujetos en condicién L, la entropia
de las fijaciones oculares present6 una puntuacién mds alta en comparacién con las
respuestas clasificadas como T. Las respuestas L, necesitaban mas esfuerzo mental en
comparacion con aquellas que fueron clasificadas como T.

Una prueba de Wilcoxon de rango con signo mostré que la mediana de ASL L
(Mdn = 264.29) fue estadisticamente mds alta que la mediana de ASL T (Mdn =
226.74), Z = 2.118, p < 0.034. Las respuestas de los participantes indican una mayor
longitud promedio de saltos sacddicos en una L en comparacién con una T.

Las variables ASL y Heye confirmaron una mayor amplitud de saltos sacadicos y
una entropia de distribucién espacial del tiempo de fijacion, estan asociadas con un alto
esfuerzo mental. Pero, la velocidad de los saltos sacddicos no diferenci6 entre faciles y
dificiles, SPV L (Mdn = 0.702) y T (Mdn = 0.188), prueba de Wilcoxon, P = 0.767,
Z = —0.296.
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Se realiz6 una prueba T pareada para comparar la media de la variable indepen-
diente APCPS y MPDC en las condiciones L y T de los sujetos. No se presentaron
diferencias significativas en los puntajes para las condiciones APCPS T (M = 0.125,
SD = 0.063) y APCPS L (M = 0.106, SD = 0.052); £(12) = 1.197, p = 0.255. Este
fenémeno también se presenté en MPDC T (M = 3.440, SD = 2.063) y L (M = 2.965,
SD = 1.59%4; t(12) = 1.201, p = 0.253).

Una prueba de rango con signo de Wilcoxon indicé que las respuestas clasificadas
como T mostraron (Mdn = 0.143) en BF, exhibiendo una diferencia no estadistica en
comparaciéon con L (Mdn = 0.190), Z = 1.643, p = 0.100. Finalmente, los resultados
del tiempo de respuesta (Ms) presentaron diferencias significativas en las condiciones
L (Mdn = 61051) y T (Mdn = 48080), prueba de Wilcoxon, P = 0.013, Z = —2.486.
Mentir requiere mas tiempo para presentar argumentos enganosos.

Heye, ASL'y Ms fueron las caracteristicas seleccionadas para entrenar a los clasifica-

dores SVM y QDA.

4.6. Entrenamiento y resultados

Después de obtener las caracteristicas, toda la informacién se integré en un con-
junto de datos 6 = {(Xi,yi),i = 1,..,n)}, donde Xi corresponde al vector de longitud
uniforme que contiene las caracteristicas Xi = (H,ye;, ASL;, Ms;), y y; corresponde a la
etiqueta asociada a la respuesta dificil (L) y facil (T). 6 se dividi6é en subconjuntos de
entrenamiento (80 %) y pruebas (20 %) de datos oculares. En los resultados, se obtuvo

la mejor precisiéon en SVM con 80 % y el modelo QDA obtuvo el 40 % de precision.



40

Capitulo 5

Clasificacion de dificultad en tareas de

memoria visual con datos oculares

El recuerdo a corto plazo de una secuencia de digitos (también conocida como la ta-
rea de intervalo de digitos) es la tarea experimental méas popular en la pupilometria cog-
nitiva. Reportado por primera vez por Beatty y Kahneman, 1966, la tarea también se us6
para investigar los procesos relacionados a recuerdos (Beatty y Kahneman, 1966), agru-
pacion (Kahneman, Onuska y Wolman, 1968) y ensayos (Kahneman y Wright, 1971) a
largo plazo. Peavler, 1974 mostré que la pupila alcanza una dilatacién méxima de apro-
ximadamente 0.5 mm alrededor de la presentacién del séptimo digito. Granholm y col.,
1996| replicaron este hallazgo, confirmando que el promedio de dilatacién de la pupila
se puede usar para estimar tanto la carga momentanea como la capacidad méaxima de
la memoria de trabajo.

Todas las investigaciones previas de dilataciones de la pupila provocadas por esta
tarea presentaron la secuencia de digitos de forma auditiva. Este experimento realizado
por Klingner, Tversky y Hanrahan, 2011 es una réplica del estudio original de Beatty
y Kahneman, 1966, con la diferencia en que el estimulo (secuencia de digitos) es pre-
sentada visualmente a los participantes.

Los datos crudos obtenidos en el experimento de Klingner, Tversky y Hanrahan,
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2011/ fueron compartidos. En este trabajo se utilizaron para el andlisis y clasificacién de

los datos de acuerdo a la dificultad de la tarea que los participantes realizaron.

5.1. Participantes

Veinticuatro estudiantes universitarios de Stanford con visién normal participaron
en el experimento, se excluyeron aquellos con lentes de contacto o anteojos, y también
aquellos que presentan astigmatismo o correccién refractiva de mas de 10 dioptrias.
Para aumentar el tamafio de la pupila ocular, los autores introdujeron un incentivo
monetario para los participantes, $15 para los participantes con los puntajes mas bajos

y alrededor de $35 para los més altos.

5.2. Materiales

Un dispositivo de seguimiento ocular tipo Tobii 1750, rastreador ocular remoto
a 50 Hz con una pantalla de computadora LCD estandar (resolucién de pantalla de
1280x1024, 17 pulgadas en diagonal, relaciéon de 5:4), también con luces infrarrojas y
cdmara infrarroja de alta resolucién. El rastreador ocular admite el movimiento de la
cabeza, pero para los datos de la pupila ocular, el movimiento de la velocidad debe ser
inferior a 10 cm/s dentro de una caja de 30x15x20 cm con una distancia inicial de 60 cm
desde la pantalla.

Los autores colocaron el rastreador ocular en la parte superior de la pantalla, esta fue
una buena decision para evitar datos oculares nulos cuando el participante selecciona

los digitos recordados al tocar la pantalla.
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5.3. Procedimiento

Antes de iniciar, se explico la tarea a los participantes, luego se les permiti6 practicar
hasta que estuvieran familiarizados y cémodos con la aplicacién de la tarea.

Todos los ensayos fueron iniciados por los participantes, quienes primero fijaron un
objetivo pequerio en el centro de la pantalla (pre-estimulo) antes de comenzar el ensayo
haciendo clic en un botén del mouse. La mirada de los participantes permaneci6 asi en
el centro de la pantalla durante la duracién de cada prueba y durante la mayoria de
los cortos intervalos de tiempo entre las pruebas. Una serie de pruebas para una sola
tarea, generalmente tom¢ alrededor de 5 min. Se les dijo a los participantes que podian
tomar descansos en cualquier momento entre los ensayos para descansar los ojos; 2 lo
hicieron.

Se pidi6 a los participantes que escribieran sus respuestas en un teclado en pantalla
de bajo contraste. Esto se hizo para automatizar la recopilacién de datos y evitar los
reflejos pupilares al brillo variable causado por apartar la vista de la pantalla.

Cada prueba comenzé con un periodo de estabilizacién de la pupila en el que se
midi6 la linea base del tamafio de la pupila. Posteriormente, se presenté una secuencia
de digitos a razén de uno por segundo en la pantalla. Después de una breve pausa de
retencion, los participantes informaron la secuencia utilizando un teclado en pantalla.
La longitud de la secuencia de nameros exhibida para cada ensayo fue variada aleato-
riamente independientemente entre tres y ocho digitos. Las mediciones que se hicieron

en los diferentes intervalos de tiempo se pueden observar en la figura
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FIGURA 5.1: Procedimiento del experimento.
5.4. Mediciones

» Linea base del tamafio de la pupila (BLPS). La BLPS se usa para establecer un valor
cuando la pupila se encuentra estable. Klingner, Tversky y Hanrahan, utili-
zaron una linea base en cada prueba basada en el didmetro promedio de la pupila
medido en mds de 20 muestras en 400 ms al final de un periodo previo al estimulo

(estabilizacion de la pupila). Este calculo se realiz6 en esta investigacion.

= Cambio medio del didmetro de la pupila (MPDC) (Kun y col., 2013a} Palinko y col.,
2010; Palinko y Kun, 2012). Primero, la linea de base BLPS se calcula 2 segundos
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antes de la prueba. Durante la respuesta del sujeto, se recopilan los datos pupi-
lares, se obtiene el promedio y el BLPS que se obtuvo en el periodo previo a la

prueba se resta a este valor.

MPDC = AVG(PS;) — BLPS (5.1)

Donde PS son los datos pupilares recopilados, AV G representa el promedio, BLPS

es la linea de base y N es el nimero de datos recopilados después de tomar BLPS.

Cambio de porcentaje promedio en el tamafio de la pupila (APCPS) (Igbal, Zheng y Bai-
ley, 2004; Lallé y col., 2015; Igbal y col., 2005). El cambio porcentual en el tamafio
de la pupila (PCPS, por sus siglas en inglés) se calcula como la diferencia entre el
tamafio medido de la pupila y la linea base de la pupila, dividido entre el tamafio
dela linea base de la pupila.

PS; — BLPS

PCPS = BLPS

5.2)
Donde PS representa el tamafio de la pupila medido por el rastreador ocular y

BLPS la linea base de la pupila medida dos segundos antes de comenzar la prue-

ba.

Para obtener APCPS, solamente se promedia PCPS con el niimero total de mues-

tras de tamafios de la pupila durante la etapa de prueba, como sigue:

" PCPS
n

APCPS = (5.3)

donde 71 es el nimero de mediciones del tamafio de la pupila después de medir

BLPS.
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= Dilatacion mdxima. La dilatacién maxima (PD) es la diferencia entre BLPS y el ta-

mafio maximo de la pupila durante la etapa de prueba.

PD = max{PSy,PSy,...,PS,} — BLPS (5.4)

Donde PS representa el tamafio de la pupila y BLPS es la linea de base.

= Entropia de la pupila (E;, ;). La entropia se puede describir cualitativamente como
una medida de dispersién de energia. El concepto en si, estd relacionado con el
desorden: la entropia es una medida del desorden, y la naturaleza tiende hacia la
entropia maxima para cualquier sistema aislado. La entropia de de la pupila se

define como la siguiente ecuacion:

E = —) PS;logPS; (5.5)
i

Donde PS; es la probabilidad de aparicién en la medicion de la pupila i de un

conjunto de datos tomados a partir de una prueba.

» Tiempo para alcanzar el tamafio mdximo de pupila (TTP). En los resultados de (Siegle,
Ichikawa y Steinhauer, 2008) se observa una relacién entre la carga cognitiva y el
tiempo en que la pupila llega a su tamafio maximo. Esta métrica ocupa el tiempo
después de tomar la linea base de la pupila hasta llegar al tamafio méximo, como

se muestra a continuacion:

PPS = max{Psy, Psy, ..., Ps; } (5.6)
TTP = Time{PPS} (5.7)

Donde PPS es el tamafio maximo de la pupila y k es el nimero total de tamafios

de pupila hasta el valor mas alto.
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= Pupil Size-Time (PST). En Siegle, Ichikawa y Steinhauer, 2008 se identificé que su

experimento se conformaba en tres secciones importantes: codificacién de memo-
ria, almacenamiento de memoria y recuperacién de memoria. En sus resultados,
la dilatacion de la pupila lleg6 al punto mds alto entre la finalizaciéon de la etapa
de codificacién de memoria y el inicio del almacenamiento de memoria. Asimis-
mo, fueron proporcionales en los tres niveles de dificultad de tareas de memoria
que utiliz6 durante su experimento (entre mayor dificultad, mayor era el tamafio
maximo de la pupila). Con esta métrica se busca tener una relacién entre el tiempo
y la dilataciéon de la pupila durante la etapa de codificaciéon de memoria, ya que
esta puede ser un buen indicador de la carga mental al realizar una tarea. Para
encontrar esta relacion, se utiliz6 el método de minimos cuadrados y, asi obtener
la pendiente que relaciona al tiempo con el tamafio maximo de la pupila, como

sigue:

TxP _ (ED)(XPS)
_ LT*PS— === (5.8)

m Y T2 — (X 1)?

Donde T representa el tiempo en que la muestra del tamafio de la pupila fue
tomada,PS es el tamafio de la pupila y 7 es el nimero de muestras hasta el tamafio

maximo.

PST = tan~(m) (5.9)

Enf5.9se calcula el &ngulo de inclinacién, con la tangente inversa de la pendiente,

este dngulo es llamado PST.

El calculo de estas mediciones se realizo en Python utilizando las librerfas pandas

y numpy. En el apéndice |A|se encuentra el cédigo utilizado, este lee todos los archivos

con la informacién de las pruebas y los tamarios de las pupilas obtenidos en cada una de
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las pruebas con el rastreador ocular, calcula cada una de las mediciones y los resultados
son guardados en un archivo csv que se actualiza con cada prueba que se va leyendo

de los participantes.

5.5. Analisis de datos

Los datos crudos obtenidos del rastreador ocular fueron preprocesados antes de ha-
cer el computo de las caracteristicas (MPDC, APCPS, PD, Epy i, TTPy PST). Primero
se identificaron las mediciones nulas dentro de los datos crudos, en este caso fueron
guardados con -1 por el rastreador ocular. Tomando en cuenta esto, se identificaron los
datos nulos seguidos que en total tienen una duracién entre 100 y 400ms, estos fueron
catalogados como parpadeos. La informacién de los parpadeos fue borrada del dataset
para hacer el calculo de las caracteristicas pupilares. El siguiente paso, fue promediar
los tamarios de la pupila donde ambos ojos cuenten con esta informacién, cuando solo
uno de los ojos cuenta con la informacién de su tamafio, esta es tomada sin necesidad
de promediar. Cuando ambos ojos no cuentan con informacién todos los datos de esas
muestras fueron eliminados.

Ademas, se verificé que la cantidad de datos eliminados no sobrepasara el 10 %
del total de datos registrados en cada prueba. En ninguna de las pruebas este limite
se excedi6, por lo tanto no fue necesario eliminar la prueba de ningtin sujeto en este
punto.

Para el andlisis y clasificaciéon de los datos, solo se consideraron tres niveles de di-
ficultad que dependen del niimero de digitos presentados al participante. El nivel bajo
consiste en memorizar nimeros de tres digitos, nivel medio para nimeros de cinco
digitos y nivel alto para nimeros de ocho digitos.

Los niveles de dificultad que se les mostraron a los sujetos, se presentaron en orden
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FIGURA 5.2: Medidas con respecto al nivel de dificultad.

aleatorio. Por esta razén, se obtuvo un ntmero diferente de mediciones para cada su-
jeto en cada nivel de dificultad. Todos ellos tienen un minimo de tres mediciones y un
maéximo de siete, diez y ocho mediciones respectivamente para los niveles bajo, medio

y alto.

5.5.1. Analisis estadistico

Es interesante investigar si existen diferencias significativas entre las variables de
estudio (MPDC, APCPS, PD, Epypi, TTPy PST) con respecto al nivel de dificultad. En
la figura 5.2 se aprecian los diagramas de cajas para cada variable con respecto al nivel

de la tarea.
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Se propone el uso de un modelo como el siguiente:

Yij=p+ Ik +s;+ (Sl>]'k + €ij, (5.10)

Donde

Yij = Variable de respuesta (MPDC, APCPS, PD, Entropia, TTP o PST)
para la i-ésima observacién del j-ésimo sujeto
y = interseccion,
I, = k-ésimo efecto de tratamiento (donde la i-ésima observacion ha
utilizado el nivel de dificultad k)
sj = efecto del sujeto j-ésimo,
(sl)jx = k-ésimo efecto del nivel en el j-ésimo sujeto, o efecto del sujeto jk,
€;j = término de error (residual) para la i-ésima observacion del j-ésimo

sujeto.

Llamamos a nivel I un efecto fijo, y € es nuestro término de error que representa des-
viaciones de nuestras predicciones debido a factores aleatorios que no podemos con-
trolar experimentalmente. Sin embargo, se tomaron varias medidas por sujeto en cada
nivel de dificultad y eso contradice el supuesto de independencia de un modelo li-
neal. Por otro lado, cada individuo tiene una capacidad de carga cognitiva diferente y,
por tanto, este serd un factor caracteristico que afectara todas las respuestas del mismo
sujeto, contribuyendo asi, que estas respuestas sean interdependientes en lugar de in-
dependientes, ver figura La forma en que abordamos esta situacién es agregando
un efecto aleatorio al sujeto y a la interaccion a nivel de sujeto. Esto nos permite resol-

ver esta falta de independencia asumiendo una interseccion y pendiente diferente para



50 Capitulo 5. Clasificacién de dificultad en tareas de memoria visual

s01 s02 s03 s04
1.2
0.8
0.4 ° . +
o . ! (] l ! i
[} [ ]
0.04 ] H ° ; ' $ ! ry !
. *+ . ] 1t . .
-0.4
s05 s06 s07 s08
1.2
0.8
0.4+ o ' i
. ® !
[ ]
001§ U s i : | L { g
.
O -04
(=)
o s09 s10 s12 s13
= 12 0
0.8
i hd ) 3
0.4 Y ry
] $ [ ] H . . (] - S
. .
ool 1§ ! i I -
0.4 ! *
s14 s15 s16 s17
1.2
0.8
[ ]
0.4+ ’ r [] °
: | i : : !
. ‘ [ ] s ! H 4
0.0 4 . ° M
. o )
° .
-0.4 T T T T T T T T T T T T
low medium high low medium high low medium high low medium high
Difficulty level

FIGURA 5.3: Resultados de la medicién de MPDC versus nivel de dificul-
tad por individuo (Valor medio en azul).

cada sujeto. Y, por ultimo, suponemos que los efectos residuales y de nivel del sujeto,

son relaciones de distribuciones separadas, todas con cero significa:

61']' ~ N(0,0’z),
8 ~ N(O, (752),

(sh)jk ~ N(O,(Tszl).

Por lo tanto, s; y (s!) jx ahora son efectos aleatorios, mientras y y Iy son efectos fijos.
Para las 6 variables mencionadas anteriormente, se ajusta un modelo mixto lineal.
En particular, el modelo se estima usando maxima verosimilitud restringida (REML)

en un enfoque Patterson y Thompson, 1971; Harville, 1977 usando estadistica R system
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(R Core Team, 2020) R Core Team, 2020, especialmente usando el paquete Ime4 (version
1.1-23) Bates y col., 2015, Como efectos fijos, ingresamos niveles de dificultad en el
modelo. Los valores P se obtuvieron mediante pruebas de razén de probabilidad del
modelo completo con el efecto en cuestion contra el modelo sin el efecto en cuestién, ver
tabla[5.1} Como resultado, se obtiene que todos fueron significativos a un nivel de 0.001,
excepto PST que resulté con una significacion mayor a 0.10. Después de ajustar un
modelo adecuado, las comparaciones post hoc se realizan utilizando la prueba Tukey
HSD, utilizando el paquete R multcomp (versioén 1.4-13) Hothorn, Bretz y Westfall, 2008.
Las diferencias fueron significativas a un nivel de p < 0.05. Sin embargo, para MPDC
y APCPS se encontré una observacién influyente, para PD y TTP hubo dos y cuatro
para PST. También se observé heterosedasticidad de los residuos del modelo para PD
y TTP. Cada modelo se ajusté una vez mds sin observaciones influyentes y utilizando
una transformacion de Box-Cox para los modelos PD y TTP. Las pruebas Tukey HSD
se realizaron nuevamente y los resultados son consistentes con los obtenidos con los

modelos originales.

TABLA 5.1: Razén de verosimilitud (likelihood ratio)

x>(2) p— value
MPDC 325 p < .001
APCPS 294 p < .001

PD 272 p < .001
Epupir 301 p < .001
TTP 45 p<.001
PST 265 027

Los resultados del analisis del modelo MPDC'y E,,;,;; se muestran en detalle a con-
tinuacion.

Con el fin de comparar estadisticamente el efecto del nivel de dificultad (bajo, medio
y alto) en la medicién de MPDC, se realiz6é un modelo de efectos mixtos, cuyo resultado

fue significativo x?(2) = 32.5, p < .001. Las comparaciones post hoc de la prueba
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Tukey HSD dan como resultado que la media de MPDC para el nivel de dificultad
bajo (M = 0.00397, SD = 0.139, N = 65) fue significativamente diferente del nivel de
dificultad medio (M = 0.0777,SD = 0.178, N = 107). Con respecto a este tltimo, se mostr6
representativamente diferente con respecto al nivel de dificultad alto (M = 0.185, SD
= 0.157, N = 100). Sin embargo, existe un punto influyente, por lo que el andlisis se
realizd nuevamente sin este punto. Y atn asi, persiste un efecto significativo del nivel
de dificultad en la medicién de MPDC (x(2) = 32.5, p < .001). La comparacién post
hoc usando la prueba Tukey HSD resulta en p = 0.058 significancia para la diferencia
entre niveles de dificultad bajo y medio, p < .001 para la diferencia entre niveles de
dificultad bajo y alto y, también para la diferencia entre dificultad media y alta.

Estos resultados sugieren que el nivel de dificultad tiene un efecto en la medicién
de MPDC. Precisamente, cuando el nivel de dificultad aumenta, la medicién de MPDC
también. si bien, vale la pena sefialar que el nivel de dificultad debe ser alto para ver un
efecto, ya que de dificultad media no parece aumentar significativamente la medicién
de MPDC.

Con respecto a la medicién de la entropia, el modelo de efectos mixtos fue significa-
tivoa unnivel de p < 0.05. Hubo un efecto principal significativo del nivel de dificultad
en la medicién de entropfa, x*(2) = 30.1, p < .001. Las comparaciones post hoc em-
pleando la prueba Tukey HSD, indicaron que la medicién de entropia media para el
nivel de dificultad bajo (M =-1.92, SD = 0.131, N = 65) fue significativamente distinto
del nivel de dificultad medio (M =-1.96, SD = 0.115, N = 107). Y el nivel de dificultad
medio fue notoriamente distinto del nivel de dificultad alto (M =-2.00, SD = 0.123, N =
100). La comparacién post hoc usando la prueba Tukey HSD resulta en p = .004 signi-
ficancia para la diferencia entre niveles de dificultad bajo y medio, p < .001 entre bajo
y alto y, también, para medio y alto.

En resumen, estos resultados sugieren que el nivel de dificultad tiene un efecto en

la medicién de entropia. De tal manera que, cuando el nivel de dificultad aumenta, la
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medida de entropia disminuye.
TABLA 5.2: Prueba HSD de Tukey

Null hypothesis Initial model Final model

Estimate Std. Error Estimate Std. Error
MPDC
Medium-Low=0 0.0616 * -0.026 0.0526 t (0.0278)
High-Low=0 0.1728 *** -0.0237 0.1711  **# (0.0222)
High-Medium=0 0.1112 *** -0.0217 0.1185 *** (0.0217)
APCPS
Medium-Low=0 0.01672 * -0.00736 0.01322 t (0.00795)
High-Low=0 0.04559 *** -0.00682 0.04484 *** (0.00608)
High-Medium=0 0.02887  *** -0.00627 0.03162 *** (0.00596)
PD
Medium-Low=0 0.1253 ** -0.0399 0.002028  *** (0.000540)
High-Low=0 0.3772 *** -0.0478 0.005204 *** (0.000636)
High-Medium=0 0.2519 *** -0.0397 0.003176  *** (0.000408)
Epupil
Medium-Low=0 -0.02543  ** -0.00883
High-Low=0 -0.06768  *** -0.00895
High-Medium=0 -0.04225 *** -0.00616
TTP
Medium-Low=0 0.1253 ** -0.0399 0.002028  *** (0.000540)
High-Low=0 0.3772 *** -0.0478 0.005204 *** (0.000636)
High-Medium=0 0.2519 *** -0.0397 0.003176  *** (0.000408)
PST
Medium-Low=0  0.000000006176 -0.000000003755  0.00000000868 *** (0.00000000369)
High-Low=0 0.000000005297 -0.000000004213  0.0000000072 *** (0.00000000384)
High-Medium=0 -0.000000000879 -0.000000002561 -0.00000000148 ***  (0.00000000268)

Note. Estimates and standard errors (in parentheses)
tp<.10,*p <.05 * p<.01,** p <.001

Para la mayoria de las variables, los supuestos de distribucién del modelo mixto no

se cumplieron. La tabla 5.2l muestra los resultados de las pruebas post hoc Tukey-HSD

de los modelos con los datos originales y con datos donde se excluyeron observacio-

nes influyentes y / o utilizando la transformacién Box-Cox cuando era necesario. Co-

mo se puede ver, en general, las conclusiones se mantienen con las transformaciones

a excepcion de PST. Antes de la transformacién no hay diferencia significativa, pero

aplicandola si. Con la variable entropia no hubo necesidad de transformar los datos; se

cumplieron los supuestos.



54 Capitulo 5. Clasificacion de dificultad en tareas de memoria visual

5.6. Clasificacion de datos

La clasificacién de la dificultad en la tarea se realiz6 entrenando 5 clasificadores
supervisados diferentes. Su eleccién se hizo en base a una revision literaria, donde se
eligieron los mas utilizados y con mejores resultados. Estos fueron entrenados con ca-
racteristicas extraidas de datos crudos de rastreadores oculares. Los clasificadores elegi-
dos fueron maquina de soportes vectoriales (con cinco kernel diferentes) (Biedert y col.,
2012; Eivazi y Bednarik, 2011; Li y col., 2020; Deng y col., 2019), anélisis discriminante
lineal (Li y col.,[2020), &rbol de decisiones (Kunze y col., 2013; Li y col., 2020), y bosque
aleatorio (Deng y col., 2019).

Se utilizaron 6 caracteristicas (MPDC, APCPS, PD, E TTP, PST) para el entre-

pupils
namiento de los clasificadores, que fueron etiquetadas con 3 niveles de dificultad de la
tarea (bajo, medio y alto). Para esto, se tomaron en cuenta todas las combinaciones de
conjuntos de entrenamiento posibles que se pueden tener. Con un conjunto de n carac-
teristicas de entrenamiento se pueden realizar 2" — 1 distintos, donde n es el nimero
de caracteristicas. Es decir, podemos realizar entrenamientos empleando una sola ca-
racteristica, combinaciones de dos caracteristicas, hasta llegar a la combinacién de las n
caracteristicas. Para este caso, con 6 caracteristicas de entrenamiento tenemos un total
de 63 combinaciones posibles.

Cada uno de los clasificadores fue entrenado con el 80 % de los datos y evaluado
con él 20 %. Se entrenaron con las 63 combinaciones de conjuntos de entrenamientos
posibles. Los resultados de estos entrenamientos se plasmaron en una tabla por cada
clasificador.

Para el entrenamiento de los clasificadores se utilizo Scikit-learn, que es una biblio-
teca de aprendizaje automaético para el lenguaje de programacioén Python. Se decidi6

utilizarla ya que incluye los algoritmos de clasificacién que se decidieron aplicar en es-

te trabajo. En el apéndice B|se encuentra el c6digo utilizado para entrenar y evaluar los
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. . Precisidon
Caracteristicas de entrenamiento ) ) i
Bajo Medio Alto Promedio
SVM (poly) MPDC/APCPS/PD 1 0.49 1 0.83
SVM (RBF) MPDC/APCPS/Entropy/PST 1 0.62 0.75 0.79
arbol de decisiones MPDC/PD/Entropy/TTP 0.67 0.83 0.76 0.75
bosque aleatorio MPDC/APCPS/PD/TTP 0.77 0.76 0.71 0.75
SVM (Linear) MPDC/APCPS/PST 1 0.5 0.72 0.74
LDA MPDC/PD/Entropy/TTP/PST 0.75 0.61 0.84 0.73
SVM (LinearSVC) MPDC/APCPS/PST 1 0.53 0.62 0.72
SVM (sigmoid) APCPS/TTP 0.6 0.68 0.69 0.66

TABLA 5.3: Pasos en la ejecucion del experimento.

clasificadores SVM, en el se puede observar que se evaltian 5 kernel diferentes (RBF,
Poly, Linear, LinearSVC y Sigmoid) de los cuales sus resultados son mostrados en pan-
talla. En los apéndices y [F se adjuntan los cédigos para LDA, arbol de decisién y

bosques aleatorios respectivamente.

5.7. Resultados

En la tabla 5.3/ se muestran los clasificadores que mejor desempefio presentaron al
ser evaluados. La tabla contiene el modelo entrenado, sus caracteristicas y la precisién
con que se clasificé cada uno de los niveles de dificultad y su precisién promedio.

Como podemos observar en la tabla el clasificador con mejor desempefio fue
SVM con un kernel polinomial, seguido del modelo SVM con kernel RBF. Esto con-
cuerda con lo expuesto en trabajos relacionados, donde encontramos que los clasifica-
dores que alcanzaban mejor desempefio al trabajar con datos extraidos de rastreadores
oculares eran SVM (Biedert y col., 2012; Li y col., 2020; Deng y col., 2019).

La mejor precision promedio se consigui6 al entrenar un modelo SVM con un kernel
polinomial y un vector de entrenamiento de 3 (MPDC, APCPS, PD) de las 6 caracteris-
ticas disponibles. Con esta configuracién se consiguié una precisiéon del 100 % de los

niveles bajo y alto al ser evaluado. Sin embargo, el nivel de dificultad medio presenté
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una precision baja del 49 %, lo que nos indica que a este modelo se suele confundir
haciendo pasar por falsos positivos niveles bajos y altos. La baja precision en el nivel
medio puede ser el reflejo de los resultados en los anélisis de las caracteristicas MPDC y
APCPS, donde el p-valor fue menor a 0.1 para ambas caracteristicas al evaluar el nivel
medio contra el bajo, mientras que el p-valor al evaluar el nivel alto contra bajo y alto
contra medio fue menor a 0.001.

El modelo SVM con kernel RBF que obtuvo la segunda mejor precisién fue entre-
nado con cuatro caracteristicas (MPDC, APCPS, E,,,p;;, PST), con las que se consigui6
una precisiéon promedio del 79 %. Su precision para el nivel bajo de dificultad es del
100 %, seguido de un 75 % para el nivel alto y 62 % para el nivel medio. A diferencia del
modelo entrenado con un kernel polinomial, este disminuye su precisién para detectar
el nivel alto de dificultad y aument6 en 13 % la deteccién del nivel medio. También se
puede observar en este modelo contra el anterior que el p-valor de E,,; y PST en el
andlisis de datos es menor a 0.001, lo que pude ayudar a diferenciar de una manera més
equilibrada entre los niveles medio y alto.

Tanto el arbol de decisiones como bosque aleatorio consiguieron la misma precisién
promedio, con un 75 %. Ambos fueron entrenados con cuatro caracteristicas de entrena-
miento, la diferencia es que el drbol de decisiones utiliza entre su conjunto la caracteris-
tica i1, mientras que el bosque aleatorio descarta esta caracteristica y utiliza APCPS.
La precisién con la que clasifican cada nivel se puede observar mas equilibrada en el
bosque aleatorio, donde se consigue una precisién del 77 %, 76 %y 71 % para los niveles
de dificultad bajo, medio y alto, respectivamente. El drbol de decisiones fue el modelo
que mejor precision obtuvo al clasificar los niveles medio de dificultad, alcanzando una
precision del 80 %, para el nivel bajo 67 % y 76 % para alto.

SVM con un kernel lineal alcanzé una precision del 74 %. Esto se logré con 3 carac-
teristicas (MPDC, APCPS, PST) en su entrenamiento, en donde el nivel bajo obtuvo una

precision del 100 %, esto quiere decir que no confundié a los otros niveles con el bajo. El
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nivel medio alcanz6 un 50 % y el alto 72 % de precision, indicdndonos que otros niveles
si se llegan a confundir con estos dos. Al igual que los demas modelos SVM, el nivel
medio de dificultad es el que més falsos positivos llega a tener.

El modelo LDA fue el que alcanz6 una precisién més alta aplicando mds caracte-
risticas. En este caso 73 % utilizando 5 caracteristicas (MPDC, PD, E,,;, TTP, PST) de
entrenamiento. Su mayor precision al clasificar fue en el nivel alto con un 84 %, seguido
de un 75 % en el nivel bajo y 61 % en el nivel medio. Atn cuando otros modelos obtu-
vieron una precisiéon promedio mejor, al ver su matriz de confusién se puede observar
que sus falsos positivos en general son menos que en el clasificador SVM con kernel
polinomial a causa de la baja precisiéon en el nivel medio. Ademas, se puede observar
que el nivel con que mds se confundi6 es el nivel bajo, lo que coincide con que MPDC
obtuvo un p-valor menor a 0.1 en el andlisis estadistico de los niveles bajos vs medio, a
diferencia de las demds variables que su p-valor se encuentra por debajo de 0.001.

SVM con el kernel sigmoide fue el modelo que consigui6 la precisién més baja, ob-
teniendo su clasificacion mads alta al aplicar los 63 conjuntos de entrenamiento, siendo
esta de 66 % al ser entrenado con dos caracteristicas (APCPS, TTP). La precisién con
que clasificé cada uno de los niveles de dificultad se mantuvo menor al 70 %, en el caso

de nivel bajo obtuvo un 60 %, con el medio un 68 % y el alto un 69 %.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se concluye lo investigado en este trabajo, asi como los trabajos a

futuro que pueden mejorar o dar otra perspectiva a la propuesta.

6.1. Conclusion

En este trabajo se propuso emplear datos oculares obtenidos mientras los usuarios
realizaban una tarea de memoria para medir la carga cognitiva que se estaba produ-
ciendo y utilizarlos para la clasificacion de la dificultad que produce la tarea. Los datos
oculares se extrajeron utilizando un rastreador ocular remoto, lo que permite que el
andlisis no sea invasivo para el usuario.

Se realizaron dos experimentos, en el primero se clasificaron tareas de memoria au-
ditiva y en el segundo tareas de memoria visual. Para el primer caso, se usaron carac-
teristicas obtenidas a partir de la pupila, saltos sacadicos y parpadeos. En el segundo,
solo se manejaron variables pupilares.

En el experimento con tareas de memoria auditiva se entrenaron dos clasificadores:
SVM y QDA. La mejor precisién se consiguié con SVM llegando a un 80 %, por otro
lado, la clasificaciéon de QDA fue baja 40 % para identificar entre dos niveles de difi-

cultad, facil y dificil. Esto concuerda con las investigaciones expuestas en los trabajos
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relacionados, donde SVM era uno de los clasificadores con mejor desemperfio y QDA
no era utilizado para hacer clasificaciones con datos obtenidos a través de rastreadores
oculares.

Para el segundo experimento, los clasificadores fueron entrenados solamente con
caracteristicas pupilares, se hizo la diferenciacién de tres niveles de dificultad: facil,
medio y dificil. En total se entrenaron cuatro clasificadores SVM, 4rbol de decisiones,
bosque aleatorio y LDA. El primer y segundo mejor resultado se obtuvo con el algorit-
mo de clasificacion SVM utilizando un kernel polinomial y RFB respectivamente, con
esta configuracion se alcanz6 una precision del 83 % y 79 %. En tercer lugar, con el 4rbol
de decisién y bosque aleatorio, ambos consiguieron un 75 % de precision.

El enfoque que se implement6 para seleccionar las caracteristicas para los entrena-
mientos, fue el uso de medidas que se han utilizado con anterioridad y cuentan con un
respaldo en la literatura para la medicién de carga cognitiva. Ademas, en el segundo
estudio se afiadieron dos medidas que no habian sido utilizadas PST y TTP. Ambas
fueron lo suficientemente relevantes para estar presentes en los entrenamientos de los
clasificadores que obtuvieron mejores resultados.

Como conclusién, tenemos que los datos obtenidos con rastreadores oculares pue-
den ser utilizados para la medicién de carga cognitiva y ser clasificados segtin el nivel

de dificultad que presenten los usuarios cuando estin realizando una tarea.

6.2. Trabajo futuro

En este trabajo se mostraron los primeros clasificadores de dificultad durante tareas
de memoria auditivas y visuales por medio de la medicién de carga cognitiva con medi-
das oculares. Anteriormente se habian publicado estudios donde se utilizaban medidas
oculares para la medicién de carga cognitiva, pero estas no habian sido aplicadas para

clasificar la dificultad de la tarea que los participantes estuvieran realizando.
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Este primer enfoque a la clasificaciéon de la dificultad es importante para futuras
aplicaciones donde el control de la dificultad de una tarea sea esencial. Por ejemplo, si
en un futuro logramos controlar la dificultad en contenidos de aprendizaje, el rendi-
miento de los participantes serfa mayor (Yang y col., 2020). Cuando estos contenidos
tienen una alta complejidad (sobrecarga cognitiva) los alumnos entran en un estado de
frustracion que bloquea el aprendizaje. Por otra parte, cuando el contenido es senci-
llo (genera baja carga cognitiva) lleva a los alumnos a un estado de aburrimiento que
también bloquea el aprendizaje (DeFalco y col., 2017).

Igualmente, se puede buscar mejorar los resultados de los clasificadores que se pre-
sentaron. Una opcién es utilizar rastreadores oculares con una mayor tasa de muestreo
y mejores precisiones al momento de capturar la informacién ocular. Mejores rastrea-
dores permitirian calcular medidas para el entrenamiento que se ha comprobado que
tienen relaciéon con el aumento o disminucién de la carga cognitiva.

Ademas, para mejorar el rendimiento de los clasificadores se podria disefiar un ex-
perimento con una combinacién de tareas auditivas y visuales que sea ejecutado en un
ntmero considerable de participantes para tener datos suficientes para el entrenamien-

to de los clasificadores.
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Apéndice A
Medidas.py

Codigo en python 3 para el cdlculo de las métricas oculares utilizadas en esta tesis.
Dentro del cédigo se define una funcién para el filtrado de los datos y una funcién para
cada una de las métricas. Al final del cdlculo las métricas son guardadas en un archivo

CSV para su posterior andlisis.

import os

from xml.dom import minidom

from xml.dom.minidom import parse
import pandas as pd

import numpy as np

def filtrarDatos(datos):
contador = 0
tamInicial = len(datos)
diameter_pupil_lefteye = np.array(datos.diameter_pupil_lefteye)
diameter_pupil_righteye = np.array(datos.diameter_pupil_righteye)
timestamp_microsec = np.array(datos.timestamp_microsec)

pupilsize = np.zeros(len(diameter_pupil_lefteye))
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tiempo = 0
inicioBlink = 0
numeroDeBlinks = 0
for x in range(0,len(diameter_pupil_lefteye)):
if (diameter_pupil_lefteyel[x] == -1 and inicioBlink == 0):
inicioBlink = 1
elif (diameter_pupil_lefteye[x] == -1 and inicioBlink ==
- 1)
if timestamp_microsec[x]>timestamp_microsec[x-1]:
tiempo = tiempo +

— (timestamp_microsec[x]-timestamp_microsec[x-1])

else:
tiempo = tiempo + (1000000 -
— timestamp_microsec[x-1])
tiempo = tiempo + timestamp_microsec[x]
elif (diameter_pupil_lefteye[x] != -1 and inicioBlink ==

— 1)
if (tiempo>=100000 and tiempo<=400000) :

numeroDeBlinks = numeroDeBlinks + 1

I
(@)

inicioBlink

tiempo = 0
else:

inicioBlink = 0

tiempo = 0

else:
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while 1:

inicioBlink = 0

tiempo = 0

if contador==len(diameter_pupil_lefteye):

break;

if (diameter_pupil_lefteye[contador]!=-1 and

s

diameter_pupil_righteye[contador]!=-1):

pupilsize[contador] =

s

e

(diameter_pupil_lefteye[contador] +

diameter_pupil_righteye[contador]) /2

contador = contador + 1

elif (diameter_pupil_lefteye[contador]==-1 and

N

diameter_pupil_righteye[contador]!=-1):

pupilsize[contador] =

S

diameter_pupil_righteye[contador]

contador = contador + 1

elif (diameter_pupil_lefteye[contador]!=-1 and

s

diameter_pupil_righteye[contador]==-1):

pupilsize[contador] =

s

diameter_pupil_lefteye[contador]
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contador = contador + 1
else:
timestamp_microsec = np.delete(timestamp_microsec,
- contador)
diameter_pupil_lefteye =
~ np.delete(diameter_pupil_lefteye, contador)
diameter_pupil_righteye =
~ np.delete(diameter_pupil_righteye, contador)

pupilsize = np.delete(pupilsize, contador)

tamFinal = len(pupilsize)
porcent = (100/tamInicial)*tamFinal

return pupilsize, timestamp_microsec, porcent, numeroDeBlinks

def hampel(x,k,thr=3):

arraySize = len(x)

idx=np.arange (arraySize)

newX=x.copy()

omadIdx=np.zeros_like(x)

for i in range(arraySize):
maskl=np.where( idx>= (idx[i]-k) ,True, False)
mask2=np.where( idx<= (idx[i]+k) ,True, False)
kernel= np.logical_and(maskl,mask?2)
medO=np.median (x[kernel])
s0=1.4826+*np.median(np.abs(x[kernel] -med0))

if np.abs(x[i]-med0)>thr*s0:
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omadIdx[i]=1
newX[i]=medO

return newX,omadIdx.astype(bool)

def baselLine(pupilsize, timestamp_microsec):

stop = False

tiempo = 0
tamafio = 0
i=1

while not stop:
if tiempo<=2000000:
if timestamp_microsec[i]>timestamp_microsec[i-1]:
tiempo = tiempo + (timestamp_microsec[i] -

~ timestamp_microsec[i-1])

i=1+1

else:
tiempo = tiempo + (1000000 -
~ timestamp_microsec[i-1])
tiempo = tiempo + timestamp_microsec[i]
i=1+1

else:
i=1i-1

tiempo = tiempo - (timestamp_microsec[i] -
~ timestamp_microsec[i-1])

stop = True
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tamafio = np.sum(pupilsize[(i-19):(i+1)])

blps = tamafio/(20)

return blps, i

def meanPupilDiameterChange (pupilsize,BLPS,i):
pupil = np.sum(pupilsize[i:])
MPDC = (pupil/len(pupilsize[i:]))-BLPS

return MPDC

def avaragePercentageChangePupil (pupilsize,BLPS,1i):
pcps = 0
pupil = pupilsize[i:]
for x in range(len(pupil)):
pcps = pcps + ((pupillx] - BLPS)/BLPS)
APCPS = pcps/len(pupil)

return APCPS
def peakDilation(pupilsize,i):
PD1 = np.max(pupilsizel[i:])

return PD1

def inform(subject, archivos):

informacion = pd.read_csv("InformacionPruebasVisual.csv")

name = archivos[0:-4]
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posicion = -99

for x in range(0,len(informacion)):
if (name == informacion.Name[x] and
~ informacion.Subject[x]==subject):

posicion = x

break
if posicion == -99:
nivel = 0

elif str(informacion.Stimulus_sequence[posicion])=='nan':
nivel = 0
else:

#3=5, 4=7, 5=9

nivel
— len(informacion.Stimulus_sequence[posicion])-((len(

— informacion.Stimulus_sequence[posicion])-1)/2)-2

training = informacion.Training[posicion]

return subject, name, training, nivel

def pupilEntropy(pupilsize,i):
A = pupilsize[i:]
pA = A/ A.sum()
Shannon2 = -np.sum(pA*np.log2(A))

return Shannon?2
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def timeToPeakPupilSize(pupilsize,i, pdl,timestamp_microsec):

stop = False

tiempo = 0

tamafio = 0

while not stop:
if pupilsize[i]!=pdl:
if timestamp_microsec[i]>timestamp_microsec[i-1]:
tiempo = tiempo + (timestamp_microsec[i] -

— timestamp_microsec[i-1])

else:
tiempo = tiempo + (1000000 -
~ timestamp_microsec[i-1])
tiempo = tiempo + timestamp_microsec[i]
i=1+1
else:
i=1-1

tiempo = tiempo - (timestamp_microsec[i] -
— timestamp_microsec[i-1])
stop = True

return tiempo

def pupilSizeTime(pupilsize,i,timestamp_microsec):
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pupilsize=np.array(pupilsize)
tiempo = np.array(timestamp_microsec)
for x in range(0,len(timestamp_microsec)):
if x==0:
tiempo[x] = 0
else:
if timestamp_microsec[x]>timestamp_microsec[x-1]:
tiempo[x] = tiempol[x-1] +
— (timestamp_microsec[x]-timestamp_microsec[x-1])
else:
tiempo[x] = tiempol[x-1] + (1000000 -
— timestamp_microsec[x-1])
tiempo[x] = tiempol[x] +

~ timestamp_microsec[x]

—~ ((np.sum(tiempo*pupilsize))-((np.sum(pupilsize)*np.sum(tiempo))/len(pupils
~ ))/((np.sum(tiempo*tiempo))-((np.sum(tiempo)**2)/len(tiempo)))
PST = np.arctan(m)

return PST, tiempo[len(tiempo)-1]
def blinkFrequency(numeroDeBlinks, tiempo):
BF = numeroDeBlinks/(tiempo/1000000)

return BF

def filtrarDatosGaze(gaze):
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contador = 0

tamInicial = len(gaze)
x_gazepos_lefteye = np.array(gaze[12])
x_gazepos_righteye = np.array(gaze[13])

y_gazepos_lefteye = np.array(gaze[16])

y_gazepos_righteye = np.array(gazel[17])

timestamp_microsec = np.array(gazel[6])

diameter_pupil_lefteye = np.array(gaze[2])
diameter_pupil_righteye = np.array(gaze[3])

pupilsize = np.zeros(len(diameter_pupil_lefteye))

while 1:
if contador==len(x_gazepos_lefteye):

break;

if (x_gazepos_lefteye[contador]==-1 or
- x_gazepos_righteye[contador]==-1 or
- y_gazepos_lefteye[contador]==-1 or

~ y_gazepos_righteye[contador]==-1):

x_gazepos_lefteye = np.delete(x_gazepos_lefteye,

< contador)

x_gazepos_righteye = np.delete(x_gazepos_righteye,

< contador)
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y_gazepos_lefteye = np.delete(y_gazepos_lefteye,

< contador)

y_gazepos_righteye = np.delete(y_gazepos_righteye,
- contador)
timestamp_microsec = np.delete(timestamp_microsec,
- contador)

else:

contador = contador + 1

return x_gazepos_lefteye, x_gazepos_righteye, y_gazepos_lefteye,

— y_gazepos_righteye, timestamp_microsec

def tiempoInicio(timestamp_microsec):
stop = False
tiempo = 0
i=1
while not stop:
if tiempo<=2000000:
if timestamp_microsec[i]>timestamp_microsec[i-1]:
tiempo = tiempo + (timestamp_microsec[i] -

~ timestamp_microsec[i-1])

else:
tiempo = tiempo + (1000000 -
— timestamp_microsec[i-1])

tiempo = tiempo + timestamp_microsec[i]
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i=1+1
else:
i=1-1
tiempo = tiempo - (timestamp_microsec[i] -
~ timestamp_microsec[i-1])
stop = True
return i
def fijaciones(i,x_gazepos_lefteye, x_gazepos_righteye, y_gazepos_lefteye,

s

s

y_gazepos_righteye, timestamp_microsec, missing=0.0, maxdist=25,

mindur=50) :

"""Detects fizations, defined as consecutive samples with an

- inter-sample

distance of less than a set amount of pizels (disregarding missing

data)

arguments

T - numpy array of T positions

Y - numpy array of y positions

time - numpy array of Eyelribe timestamps

keyword arguments

missing - value to be used for missing data (default
=0.0)

mazxdist - mazimal inter sample distance in pizels

(default = 25)
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mindur - minimal duration of a fization in
—~ milliseconds; detected

fization cadidates will be disregarded i1f they are

~ below
this duration (default = 100)
returns
Sfiz, Efiz
Sfiz - ltst of lists, each containing
o [starttime]
Efix - list of lists, each containing

—~ [starttime, endtime, duration, endz, endy]

nmnn

# empty list to contain data
Sfix = []

Efix = []

x_gazepos_lefteye = np.array(gaze[12])

y_gazepos_lefteye = np.array(gaze[16])

timestamp_microsec = timestamp_microsec/1000

# loop through all coordinates
si =0
fixstart = False

for i in range(l,len(x_gazepos_lefteye)):
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# calculate Euclidean distance from the current fization
- coordinate
# to the next coordinate
dist = ((x_gazepos_lefteyel[si]-x_gazepos_lefteyel[i])**2 +
~ (y_gazepos_lefteye[si]-y_gazepos_lefteye[i])**2)*x0.5
# check 1f the next coordinate 1s below mazimal distance
if dist <= maxdist and not fixstart:
# start a new fization
si =0+ 1
fixstart = True
Sfix.append([timestamp_microsec[i]])
elif dist > maxdist and fixstart:
# end the current fization
fixstart = False
# only store the fization <f the duration is ok
if timestamp_microsec[i-1]-Sfix[-1][0] >= mindur:
Efix.append([Sfix[-1][0],
~ timestamp_microsec[i-1],
— timestamp_microsec[i-1]-Sfix[-1][0],
—~ x_gazepos_lefteye[si],
- y_gazepos_lefteye[si]])
# delete the last fization start i1f <1t was too
- short
else:

Sfix.pop(-1)
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elif not fixstart:

si += 1

return Sfix, Efix

def archivo(subject, name, training, nivel, blps, mpdc, apcps, pdl,
- entropy, TTP, PST, BF, numeroDeBlinks):
if os.path.isfile('VariablesVisual.csv')==False:
data = pd.DataFrame(columns=('Subject', 'Name',
— 'Training', 'Nivel','BLPS','MPDC','APCPS','PD',
-~ 'Entropy', 'TTP','PST', 'BF', 'numeroDeBlinks'))
data.loc[len(data)]=[subject, name, training, nivel, blps,
- mpdc, apcps, pdl, entropy, TTP, PST, BF,
— numeroDeBlinks]
data.to_csv('VariablesVisual.csv', index = None,
— header=True)
else:
data = pd.read_csv('VariablesVisual.csv')
data.loc[len(data)]=[subject, name, training, nivel, blps,
—~ mpdc, apcps, pdl, entropy, TTP, PST, BF,
< numeroDeBlinks]
data.to_csv('VariablesVisual.csv', index = None,

< header=True)

participantes = 17
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for x in range(l,participantes+1):
if x<=9:
origen = "D:/GoogleDriveCIMAT/CIMAT/Tesis/Memoria de
—~ trabajo/Datos/visual-data/s0"+str(x)
else:
origen = "D:/GoogleDriveCIMAT/CIMAT/Tesis/Memoria de

~ trabajo/Datos/visual-data/s"+str(x)

for carpetas in os.listdir(origen):
if (carpetas[0]=='S' or carpetas[0]=='s'):
for archivos in
—~ os.listdir(os.path.join(origen,carpetas)):
if archivos[-1]=='v"':

csv =
~ origen+'/'+carpetas+'/'+archivos
datos = pd.read_csv(csv)
print ("####" +csv+"###")
[pupilsize, timestamp_microsec,
— porcent, numeroDeBlinks] =
~ filtrarDatos(datos)
pupilsize = hampel (pupilsize,10)
[blps,i] = baseLine(pupilsize,
< timestamp_microsec)

mpdc =

— meanPupilDiameterChange (pupilsize,blps,i)
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apcps =

- avaragePercentageChangePupil (pupilsize,bly
pdl = peakDilation(pupilsize,i)

entropy =

— pupilEntropy(pupilsize,i)

TTP =

— timeToPeakPupilSize(pupilsize,i,pdl,timest
[PST,tiempo] =

~ pupilSizeTime(pupilsize,i,timestamp_micros
BF =

— blinkFrequency(numeroDeBlinks,

—~ tiempo)

[subject, name, training, nivel] =

~ inform(origen[-3:],archivos)

print(nivel)

archivo(subject, name, training,

- nivel, blps, mpdc, apcps, pdl,

- entropy, TTP, PST,BF,

- numeroDeBlinks)

#archivo (subject, mame, training,

~ stimulus_sequence, duration)
#r#####Borrar todo lo que tenga

— que ver con fijactones

elif (archivos[-1]=='t' and

[

archivos[0]=='P'):
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341

342

343

344

345

txt =

- origen+'/'+carpetas+'/'+archivos
gaze = pd.read_csv(txt,

~ header=None, sep=' ')
[x_gazepos_lefteye,

— X_gazepos_righteye,

!

y_gazepos_lefteye,

y_gazepos_righteye,

{

— timestamp_microsec] =

— filtrarDatosGaze(gaze)

— tiempoInicio(timestamp_microsec)
[Sfix, Efix] = fijaciones(i,

— X_gazepos_lefteye,

— Xx_gazepos_righteye,

y_gazepos_lefteye,

!

y_gazepos_righteye,

{

~ timestamp_microsec)
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Apéndice B
SVM.py

Codigo en python 3 para el entrenamiento de los diferentes modelos de SVM utiliza-
dos. Como primer paso se preparan los datos con los que se realizard el entrenamiento
y la evaluacion, seguido de la definicién de los modelos y por dltimo su evaluacion.

Para evaluarlos se imprime en pantalla un reporte y la matriz de confusion.

1 import pandas as pd
2 from sklearn.model_selection import train_test_split
3 from sklearn import svm

¢+ from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix

¢ # Se carga archivo csv con las medidas calculadas para cada prueba.
7 datos = pd.read_csv('D:/GoogleDriveCIMAT/CIMAT/Tesis/Memoria de
— trabajo/Analisis/analisis-tareas-de-memoria-de-trabajo/Entrenamiento.csv')

s datos=datos.astype(float)

10 # y=Nivel de dificultad de la prueba, z=Caracteristicas
11 y=datos.Nivel
12 # Se eliminan de la lista las caracteristicas con las que queremos

— entrenar el clastificador.
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X=datos.drop(["Nivel","BLPS","Entropy","TTP","PST","BF", "numeroDeBlinks"] ,axis=1)

print('Cantidad de pruebas por nivel:')

print(datos['Nivel'].value_counts())

# Se separan los datos para entrenamiento (804) y evaluacion (207).

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,

test_size=0.2,
random_state=42,

stratify=y)

# Preparacion de los datos para el entremnamiento.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sc = StandardScaler()

X_train_array = sc.fit_transform(X_train.values)

X_train

pd.DataFrame(X_train_array, index=X_train.index,

< columns=X_train.columns)

X_test_array = sc.transform(X_test.values)

X_test = pd.DataFrame(X_test_array, index=X_test.index,

< columns=X_test.columns)

print ("kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkDiferentes kernel SVMskksoksiokskokskokkkkokkx!)

c=1

models

.0

(svm.SVC(kernel='linear', C=C),

svm.LinearSVC(C=C, max_iter=100),
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svm.SVC(kernel="'rbf', gamma='auto', C=C),
svm.SVC(kernel="'sigmoid', C=C),

svm.SVC(kernel="'poly', degree=3, gamma='auto', C=C))

for x in models:
print(x)
# Se crea y entra el modelo
x.fit(X_train,y_train)
y_pred = x.predict(X_test)
# Matriz de confusion y reporte de estadisticas.
print (confusion_matrix(y_test,y_pred))
print(classification_report(y_test,y_pred))

Print (Mkkskkskkkokkkkkk koK)
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Apéndice C
LDA.py

Codigo en python 3 para el entrenamiento del modelo de clasificacion LDA. Co-
mo primer paso se preparan los datos con los que se realizard el entrenamiento y la
evaluacion, seguido de la definicién de los modelos y por ultimo su evaluacién. Para

evaluarlos se imprime en pantalla un reporte y la matriz de confusién.

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis as
— LDA

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix

# Se carga archivo csv con las medidas calculadas para cada prueba.
datos = pd.read_csv('D:/GoogleDriveCIMAT/CIMAT/Tesis/Memoria de
- trabajo/Analisis/analisis-tareas-de-memoria-de-trabajo/Entrenamiento.csv')

datos=datos.astype(float)

# y=Nivel de dificultad de la prueba, z=Caracteristicas

y=datos.Nivel
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# Se eliminan de la lista las caracteristicas con las que queremos
— entrenar el clastificador.

X=datos.drop(['Nivel', 'BLPS','APCPS', 'BF', 'numeroDeBlinks'],axis=1)

print('Cantidad de pruebas por nivel:')

print(datos['Nivel'].value_counts())

# Se separan los datos para entrenamiento (80/) y evaluacion (207).

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,
test_size=0.2,
random_state=42,

stratify=y)

# Preparacion de los datos para el entrenamiento.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sc = StandardScaler()

X_train_array = sc.fit_transform(X_train.values)

X_train = pd.DataFrame(X_train_array, index=X_train.index,
— columns=X_train.columns)

X_test_array = sc.transform(X_test.values)

X_test = pd.DataFrame(X_test_array, index=X_test.index,

< columns=X_test.columns)

# Se crea y entra el modelo

clf LDA(solver='svd')

clf

clf . fit(X_train, y_train)
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# Matriz de confusion y reporte de estadisticas.

y_pred = clf.predict(X_test)
print(confusion_matrix(y_test,y_pred))

print(classification_report(y_test,y_pred))
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Apéndice D
tree.py

Codigo en python 3 para el entrenamiento del modelo de drbol de decisién. Co-
mo primer paso se preparan los datos con los que se realizard el entrenamiento y la
evaluacion, seguido de la definicién de los modelos y por dltimo su evaluacién. Para

evaluarlos se imprime en pantalla un reporte y la matriz de confusién.

1 import pandas as pd
2 from sklearn.model_selection import train_test_split
3 from sklearn import tree

¢+ from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix

¢ # Se carga archivo csv con las medidas calculadas para cada prueba.
7 datos = pd.read_csv('D:/GoogleDriveCIMAT/CIMAT/Tesis/Memoria de
— trabajo/Analisis/analisis-tareas-de-memoria-de-trabajo/Entrenamiento.csv')

s datos=datos.astype(float)

10 # y=Nivel de dificultad de la prueba, z=Caracteristicas
11 y=datos.Nivel
12 # Se eliminan de la lista las caracteristicas con las que queremos

— entrenar el clastificador.
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X=datos.drop(['Nivel', 'BLPS', 'Entropy','TTP','PST', 'BF', 'numeroDeBlinks'],axis=1)

print('Cantidad de pruebas por nivel:')

print(datos['Nivel'].value_counts())

# Se separan los datos para entrenamiento (804) y evaluacion (207).

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,
test_size=0.2,
random_state=42,

stratify=y)

# Preparacion de los datos para el entrenamiento.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sc = StandardScaler()

X_train_array = sc.fit_transform(X_train.values)

X_train = pd.DataFrame(X_train_array, index=X_train.index,
— columns=X_train.columns)

X_test_array = sc.transform(X_test.values)

X_test = pd.DataFrame(X_test_array, index=X_test.index,

< columns=X_test.columns)

# Se crea y entra el modelo

clf

Il

tree.DecisionTreeClassifier(criterion='gini', splitter='best')

clf

clf . fit(X_train, y_train)

# Matriz de confusion y reporte de estadisticas.
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y_pred = clf.predict(X_test)
print(confusion_matrix(y_test,y_pred))

print(classification_report(y_test,y_pred))
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Apéndice E
randomforest.py

Codigo en python 3 para el entrenamiento del modelo de bosque aleatorio. Co-
mo primer paso se preparan los datos con los que se realizard el entrenamiento y la
evaluacion, seguido de la definicién de los modelos y por ultimo su evaluacién. Para

evaluarlos se imprime en pantalla un reporte y la matriz de confusién.

import numpy as np

import pandas as pd

from matplotlib import pyplot as plt

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix

# Se carga archivo csv con las medidas calculadas para cada prueba.
data=pd.read_csv('D:/GoogleDriveCIMAT/CIMAT/Tesis/Memoria de
— trabajo/Analisis/analisis-tareas-de-memoria-de-trabajo/Entrenamiento.csv')

data=data.astype(float)

# y=Nivel de dificultad de la prueba, z=Caracteristicas

df_y=data.Nivel
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# Se eliminan de la lista las caracteristicas con las que queremos
— entrenar el clastificador.
df _x=data.drop(['Nivel','BLPS','MPDC','APCPS','PD', 'Entropy"','TTP','PST', 'BF',

-~ 'numeroDeBlinks'],axis=1)

print('Cantidad de pruebas por nivel:')

print(datos['Nivel'].value_counts())

# Se separan los datos para entrenamiento (807) y evaluacion (207).
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(df_x, df_y,

<~ test_size=0.2, random_state=4)

# Se crea y entra el modelo
rf=RandomForestClassifier(n_estimators=100)

rf.fit(x_train,y_train)

# Matriz de confusion y reporte de estadisticas.
y_pred = rf.predict(x_test)
print (confusion_matrix(y_test,y_pred))

print(classification_report(y_test,y_pred))
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Apéndice F
Estancias y articulos

Articulos
Mitre-Hernandez, H, Sanchez-Rodriguez, ], Zatarain-Cabada, R, Barron-Estrada, L. As-
sessing cognitive load using oculometrics toidentify deceit during interviews. En:Applied

Cognitive Psychology 33.2 (2019),pé4gs. 312-321.

Estancia de inestigacion (Septiembre 2019 - Diciembre 2019)
Sanchez Rodriguez, J, Diaz Piedra, C, Di Stasi, L, (2019). Evaluacion de la respuesta ocu-
lar y termogréfica ante respuestas sinceras y falsas. Estancia de investigacién, Centro

de Investigacion Mente, Cerebro y Comportamiento, Universidad de Granada.
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