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Resumen

Dada la tendencia del uso de las TIC a nivel mundial para la capacitacion y adiestramiento
de personas de nivel basico, profesional y especializacion a través de métodos de educacion virtual
a distancia o E-learning, ha surgido la necesidad de evaluar si es posible aumentar la efectividad

del proceso cognitivo en blsqueda de una mejor atencién y concentracion de los estudiantes.

Esta tesis se centrd en la obtencidn, clasificacion y explotacion de estados cognitivos de
estudiantes en plataformas virtuales, con el fin de determinar si el estado cognitivo que presentaban
era el apto (natural o adaptado) para lograr un aprendizaje efectivo durante la interaccion con la
plataforma de aprendizaje. Cuando se identifica un estado cognitivo no adecuado para realizar el
proceso de aprendizaje es posible recomendar cambio de actividad para lograr que el estado
cognitivo sea el adecuado y asi continuar con el proceso ensefianza-aprendizaje, aprovechando la
informacidn presentada por la plataforma en uso. La identificacion del estado cognitivo se realizd
mediante una Interfaz Cerebro Computadora (BCI por sus siglas en inglés) para registrar lecturas
de electroencefalografia (EEG) que fueron procesadas para su tratamiento digital y posterior

identificacion mediante algoritmos de clasificacion.

En la literatura se ha demostrado que con el monitoreo de ondas cerebrales es posible detectar
mediante dispositivos BCI, estados cognitivos como: la concentracion, la inmersion, la motivacion
(Taj ziehchi & Rezazadeh, 2011) (U.S. Patente n° 16/140,459, 2019), el rendimiento del
aprendizaje, la resolucion de tareas (Szegletes & Forstner, 2013) (Szegletes L. , 2016), la memoria
visual (Huster, Mokom, Enriquez-Geppert, & Herrmann, 2014) (Minguillon, Lopez-Gordo, &

Pelayo, 2017), entre otros.



Abstract

According to the trend of the worldwide use of Information and Communication
Technologies (ICT) for training people in a basic, professional and specialization level through
virtual distance education or E-learning methods has origin the need to know if it is possible
increase the effectiveness of the cognitive process in search of better attention and concentration

of students.

The described project within this thesis focuses on the obtaining, classification and
exploitation of cognitive states of students in virtual platforms, this in order to determine if the
cognitive state in which they found is the suitable (natural or adapted) to continue with the
presented activities to achieve adequate learning during interaction with the teaching platform
used. Once the cognitive status has been obtained, it will be possible to recommend a change of
activity to achieve the proper cognitive state and continue with the teaching-learning process. The
cognitive state is obtained through a Brain-Computer Interface (BCI) by performing

electroencephalography (EEG) readings.

It has been demonstrated that with the monitoring of brain waves through the BCI devices,
it is possible to detect the cognitive capacities such as: concentration, immersion, motivation (Taj
ziehchi & Rezazadeh, 2011) (U.S. Patente n° 16/140,459, 2019), learning performance, task
solving (Szegletes & Forstner, 2013) (Szegletes L. , 2016), visual memory (Huster, Mokom,
Enriquez-Geppert, & Herrmann, 2014) (Minguillon, Lopez-Gordo, & Pelayo, 2017), among

others.
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1 | Introduccion

1 | Introduccion

En el presente, la vida ha cambiado en el ritmo y forma de hacer las cosas. Anteriormente,
aunque ya existia el uso comin de las nuevas tecnologias, parte de la poblacién continuaba

renuente a adoptarlas y preferia realizar sus actividades cotidianas de forma personal y presencial.

Desafortunadamente la contingencia de salud existente desde finales del afio 2019 ha puesto

a prueba al mundo entero, en el aprendizaje, uso e inclusion de la vida tecnoldgica.

Es notable como muchas industrias, colegios, negocios, etc., se han visto afectados
gravemente por haber permanecido alejados del uso de las Tecnologias de Informacion y de
Comunicacion (TIC). Sin embargo, también es notable como han buscado la manera de, aunque a
marcha forzada, cambiar la estrategia de negocio y continuar brindando sus servicios, intentando

sobre pasar los malos tiempos.

Muchos de los trabajos de investigaciones en afios recientes, ya habian identificado la
oportunidad de la inclusion de la tecnologia a la vida diaria para solventar las actividades y evitar
traslados innecesarios, facilitando asi tramites y servicios; y aunque las investigaciones no se
hicieron pensando en llegar a ser solucion del problema mundial actual, han logrado aligerar la

carga para gquienes hoy buscan una rapida inclusion, actualizacion y aprendizaje.

Por ello, este tema de investigacion sin haber sido planeado para convertirse en uno de los
temas de moda o buscar solucionar un problema inmediato, ha sido desarrollado con la finalidad
de identificar dentro del campo de ensefianza/aprendizaje, la manera de mantener a los estudiantes

atentos y concentrados durante el proceso de aprendizaje.



1 | Introduccion

La disciplina de la Interaccion Humano Computadora (HCI por sus siglas en inglés), es un
area de estudio que trata sobre la investigacion, disefio y desarrollo de nuevas tecnologias para
ayudar a mejorar la interaccion entre las personas (usuarios) y dispositivos de cdémputo
(Chamberlin, 2012). Desde sus inicios se ha buscado que la computacién sea interactiva por medio

de la simulacion del mundo real, controlando directamente la emulacion.

La basqueda de una HCI centrada en el usuario, ha llevado a los investigadores a disefiar
interfaces con la capacidad de reconocer algunas caracteristicas humanas, tales como los gestos,
los movimientos, los esquemas de escritura, los patrones biométricos, el reconocimiento facial,

etc.

Una de las nuevas interfaces existentes, y donde se han encontrado grandes oportunidades
de interaccion, son las Interfaces Cerebro Computadora (Brain-Computer Interfaces BCI, por sus
siglas en inglés). Estas interfaces son un medio de comunicacion basado en actividad neural
generada por el cerebro, proporcionando un nuevo canal de comunicacion de salida para el usuario

(Wolpaw et al., 2002).

Las BCI pueden registrar la actividad bioeléctrica del cerebro a través de electrodos que
estan en contacto con la superficie de la cabeza y que realizan la lectura de electroencefalogramas
(EEG), que permiten monitorear las ondas electromagnéticas generadas por el cerebro para poder
ser interpretadas segun el comportamiento cerebral del usuario. En sus inicios la informacion
captada por los dispositivos EEG, fue normalmente utilizada con fines de estudios médicos,

apoyando a la salud mental de las personas.
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En esta investigacion se detectd que mediante la obtencion de los potenciales eléctricos
cerebrales es posible identificar los niveles cognitivos y afectivos de las personas, ofreciendo

informacidn relevante para su estudio.

Lo anterior, teniendo como principal objetivo el aumentar el rendimiento en entornos de
educacion y capacitacion virtual, captando los niveles cognitivos y del ambiente para adaptar la
informacidn necesaria segun la caracterizacion de los estudiantes, para crear su perfil de estilo de

aprendizaje.

Los estados mentales, afectivos y cognitivos, han sido caso de estudio para el area de la
psicologia, y ahora con el monitoreo de ondas cerebrales es posible detectar a través de los
dispositivos BCI, capacidades cognitivas como: concentracion, inmersion, motivacion (Taj ziehchi
& Rezazadeh, 2011), rendimiento del aprendizaje, resolucion de tareas (Szegletes & Forstner,

2013), memoria visual (Huster et al., 2014), entre otros.

Investigaciones previas en diversas &reas de estudio que utilizan BCI, ofrecen una gran
oportunidad para explorar e implementar lo ya definido en diferentes ambientes. Esto permite
proponer una experimentacion con la tecnologia BCI en la interaccion de estudiantes con

plataformas virtuales de educacion y capacitacion mediante el monitoreo de sus estados cognitivos.

Es por esta razon que en esta investigacion el objetivo es identificar estados cognitivos y
posteriormente poder clasificarlos para determinar si son aptos para continuar con las actividades
requeridas por el sistema, en caso contrario, generar recomendaciones que ayuden a crear un estado

cognitivo apto y asi buscar la mejora en el rendimiento durante el desarrollo de las actividades.
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Sumado a lo anterior y aprovechando los beneficios que brindan los sistemas de
recomendacion sensibles al contexto (SRSC) se implementaron técnicas de deteccidn de cognicion
aumentada (AugCog) para ampliar los parametros a considerar al momento de ofrecer una
recomendacion o adecuacion al ambiente de trabajo, incluyendo el nivel cognitivo de los
estudiantes como parte del contexto. Es importante mencionar que antes de tomar en cuenta la
AugCog (Cognicion Aumentada), este tipo de andlisis se limitaban Unicamente a considerar
factores ambientales, dando la posibilidad de que, con la implementacion de estos nuevos métodos
de obtencion de informacién, se pueda ofrecer un ambiente cordial (no agresivo) que se adapte a

las necesidades temporales, fisicas y mentales de los usuarios.

1.1  Objetivo

Desarrollar un modelo de soporte adaptativo basado en interfaces cerebro computadora, para
evaluar los niveles introspectivos de los usuarios, y determinar la necesidad de cambio de actividad

con el fin de mejorar el proceso cognitivo en las tareas sugeridas por la plataforma.

1.2 Objetivos especificos

a) ldentificar los tipos de estados cognitivos durante la interaccién con plataformas de
educacion e-learning.

b) Obtener el estado cognitivo (Natural y Adaptado) de los estudiantes.

c) Retomar el sistema de clasificacion de estados cognitivos desarrollada en (Balam &
Gonzélez-Serna, 2014).

d) Cotejar los estados cognitivos (Convencionales y EEG).

e) Generar recomendaciones (Algoritmo basado en conocimiento en funcion del perfil de
aprendizaje), para los estudiantes de actividades segln el estado cognitivo no apto para

generar un estado apto a continuar con las actividades.
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1.3 Justificacion y beneficios

La utilizacion de plataformas de educacién y capacitacion virtual se ha incrementado
considerablemente. La libertad de tener acceso al contenido de capacitacion, educacion,
entrenamiento, terapia, etc., de cualquier indole a cualquier hora y desde cualquier lugar donde se
cuente con una computadora y conexion a internet, hacen de dichas plataformas ideales para
personas que no pueden asistir de manera presencial y con un horario especifico a ubicaciones

fisicas.

A pesar del gran auge que tiene este tipo de formacion, no hay que caer en la falsa idea de
que es la solucién (Gallego R. y Martinez C., 2003), ya que no garantiza una mayor calidad ni un
aprendizaje mas rapido ni mas eficaz por si solo, ya que en un porcentaje importante, este
aprendizaje depende del estado cognitivo del aprendiz y de la calidad percibida de la plataforma
de estudios; a partir de este problema, esta investigacion se enfocd en detectar los estados
cognitivos del estudiante, su atencién y concentracion dirigida a la informacién presentada, y a
partir de estos elementos, orientar y generar los estados cognitivos adecuados para que el

estudiante mantenga la atencion y concentracion necesaria para coadyuvar en su aprendizaje.

Por lo anterior esta investigacion se centra en la deteccidon de los estados cognitivos de
atencion y concentracion para lograr que el sistema donde se implemente sea consciente de los
factores que afectan el proceso cognitivo del estudiante y asi realizar recomendaciones adecuadas
para mejorar la experiencia del usuario y el proceso cognitivo durante la interaccion. Esto,
haciendo uso de los dispositivos BCI, para obtener informacion fisiologica de tipo contextual en
tiempo real sobre el estado mental en el que se encuentra el usuario al realizar las actividades

solicitadas por la plataforma de educacion virtual.
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La informacion obtenida es usada en la mejora del estado de atencion y la disminucion de
distracciones durante el aprendizaje de los estudiantes debido a que al conocer que el estado
cognitivo no es apto para el aprendizaje (No atencion / No concentracion), el sistema realizara una
propuesta de cambio de actividad al estudiante; las nuevas actividades se encuentran basadas en el
estilo de aprendizaje identificado previamente, restableciendo asi la atencion y el interés aplicado

al aprendizaje dentro de las plataformas de educacion, capacitacion y adiestramiento virtual.

1.4 Planteamiento del problema

En la actualidad la capacitacion o adiestramiento virtual sufre un proceso de expansion
constante, que seguira adelante en los proximos afos. A pesar del gran auge que tiene este tipo de
educacion, Gallego Rodriguez y Martinez Caro, (2003), menciona que no hay que caer en la falsa
idea de que es la panacea, ya que no garantiza una mayor calidad ni un aprendizaje mas rapido ni
mas eficaz por si solo; esto depende del estado cognitivo de los estudiantes y de la calidad percibida

dentro de la plataforma (Meyer, 2014).

Con la intencién de que la capacitacion y adiestramiento virtual sea una opcion adecuada de
ensefianza y aprendizaje, este trabajo de investigacidn busca responder las siguientes preguntas de
investigacion: ¢Es posible determinar el grado de efectividad del proceso cognitivo?, ;es posible
reconocer la existencia de concentracion en estudiantes que utilicen plataformas e-learning? Y si
¢ Es posible aumentar la efectividad del proceso cognitivo al utilizar los estilos de aprendizaje para

mostrar contenidos?, ademas de la intencion de conocer el comportamiento de los estudiantes.

Por otra parte se ha encontrado que en las ultimas décadas, la investigacion psicolédgica ha

mostrado mayor atencion por el papel de la cognicion en el aprendizaje humano, liberando los
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aspectos restrictivos y al estudiante pasivo y receptivo, transformandolo en un procesador activo

de informacion (Sarmiento S., 2007).

En lo que refiere al aprendizaje cognitivo, se incluyen muchas teorias que tienen en comun
reconocer que el aprendizaje no es Unicamente fruto del ambiente sino de una serie de aspectos de
trabajo activo como pueden ser los procesos de la mente. En este sentido el cognoscitivismo
implica actividad por parte del alumno (y su mente), y ya no se puede conceptualizar al aprendizaje

COMO un proceso pasivo.

Es por lo que, sabiendo que el uso de las TIC se encuentra presente en las actividades diarias,
se han generado posibilidades infinitas de Interaccion Humano-Computadora que pueden ayudar

dentro de los planes de educacion, asi como la escolaridad virtual.

Cabe mencionar que existen situaciones gque influyen de manera externa en el estado
cognitivo de los estudiantes, como lo puede ser la calidad percibida dentro de la plataforma de
ensefianza. Esta calidad depende no Unicamente de los contenidos sino también de la tecnologia

usada.

Para reducir la falta de atencion o interés de los alumnos que puedan generar nulo
conocimiento o desercion en la capacitacion y adiestramiento virtual, se propone hacer uso de los
dispositivos BCI (Interfaces Cerebro Computadora) para la lectura EEG (Electroencefalografia),
para obtener informacion de tipo contextual en tiempo real sobre el estado cognitivo en el que se

encuentra el estudiante al realizar las actividades solicitadas por la plataforma de educacién virtual.

La informacion generada se tomd en cuenta buscando identificar el estado mental de

atencion y la disminucion de distracciones durante la interaccion de los estudiantes.
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1.5

Este trabajo de investigacion identifica los estilos de aprendizaje de los usuario; también el

nivel de conocimiento en el uso de entornos e-learning o virtuales, intentando caracterizar a los

Propuesta de solucién

usuarios y saber si esto influye en el estado cognitivo que presentan.

Por otra parte, captura la actividad EEG de los estudiantes durante el periodo de interaccion,

buscando caracterizar el estado de concentracion y asi poder disefiar el algoritmo de

recomendacién de cambio de actividades, motivando asi la concentracion.

Y para concluir, las lecturas de EEG son evaluadas, cotejando si las actividades sugeridas

han logrado generar el estado cognitivo motivado (apto) y realizar la comparacion de los resultados

obtenidos a partir del monitoreo de EEG y aplicacion de recomendaciones.

Deteccion y explotacién de estado cognitivo

Fase 1 Perfilamiento del usuario

Aplicacion de
cuestionario de
perfilamiento de estilo de
aprendizaje

Obtencion de datos
explicitos del
usuario

Fase 2 Deteccion de estado cognitivo

Andlisis y clasificacion
de estado cognitivo
con dataset de
Atencidn / Concentracion
Sistema SEBCI

................................................................................................

Monitoreo de
actividad EEG por
medio del BCI

Procesamiento de
senales EEG

Fase 3 Brindar recomendaciones

Conocer el perfil de Recomendacién Usuario aplica
usuario y estilo de asociada a estilo de actividad
aprendizaje aprendizaje recomendada

'y

Figura 1 Modelo de propuesta de solucion
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1.6

a)

b)

16.1

1.6.2

Hipotesis de la investigacion

A través de la informacién EEG cerebral obtenida por medio de los dispositivos BCI, es
posible determinar el grado de efectividad del proceso cognitivo.

A través de la lectura EEG es posible reconocer la existencia de concentracion en
estudiantes que utilicen plataformas e-learning.

A través de la lectura EEG es posible generar recomendaciones de actividades a partir de
los datos EEG en combinacion con el perfilamiento de los estudiantes segun el estilo de

aprendizaje. Con esto, es posible optimizar el proceso cognitivo (atencién/concentracion).
Preguntas de la investigacion

¢ Es posible determinar el grado de efectividad del proceso cognitivo?

¢Es posible reconocer la existencia de concentracion en estudiantes que utilicen
plataformas e-learning?

¢Es posible aumentar la efectividad del proceso cognitivo al utilizar los estilos de

aprendizaje para mostrar contenidos?

Alcances y limitaciones

Los alcances del presente tema de investigacion son los siguientes.

a)

b)

a)

Identificar los estilos de aprendizaje en estudiantes de Educacion de Nivel Superior y/o
posgrado.

Definir el dataset de las lecturas EEG relacionadas al estado cognitivo de
atencion/concentracion de los participantes.

Generar recomendaciones de actividades aplicadas a partir de los patrones de estado

cognitivo y estilo de aprendizaje de los estudiantes.
Entre las limitaciones enfrentadas existen las siguientes.

La adquisicion vy filtrado de datos EEG es realizada a través de la combinacion de los

sistemas propuestos en (Balam & Gonzélez-Serna, 2014) y el sistema SEBCI (Flores-
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Rosales & Gonzalez-Serna, 2017).

b) No existe un dataset previo con el que se pueda comparar si esta sucediendo o no el estado
cognitivo deseado.

c) Las pruebas de la investigacion se realizan un participante a la vez, debido a que el entorno
virtual utilizado es de tipo individual. Requiriendo mayor tiempo de pruebas y

concentracion de informacion.
1.6.3 Antecedentes

En los ultimos afos, dentro del grupo de investigacion de Sistemas de Recomendacion
Sensibles al Contexto (por sus siglas en inglés, CARS) y Human-Computer Interaction (HCI) de
CENIDET, se han desarrollado proyectos de maestria y doctorado relacionados con el tema de
evaluacion de experiencia del usuario y uso de interfaces cerebro-computadora, los cuales
mantienen correlacion con el presente trabajo de investigacién. A continuacion, se describen

brevemente estos trabajos.

Modelado introspectivo de aspectos cognitivos aplicado a la evaluacion de la experiencia del

usuario mediante interfaces cerebro computadora (Gonzélez & Gonzalez, 2015)

En este trabajo de investigacion se desarroll6 un modelo de evaluacion centrado en el usuario
aplicable a sistemas BCI, dentro del cual se realizd la explotacion de distintas mediciones
fisioldgicas para la obtencién de una valoracion objetiva de la experiencia de usuario. EI modelo
contempla la combinacidn de maltiples métodos de evaluacion de experiencia del usuario (UX),
migraciones entre plataformas y la variacion de distintos factores que ejercen influencia sobre los

procesos cerebrales.

El objetivo planteado fue desarrollar un modelo de evaluacion de sistemas BCI mediante la

utilizacion de métricas basadas en mediciones fisioldgicas (MF) que permitieron obtener una

10
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valoracion objetiva de la experiencia de usuario, capaz de identificar relaciones entre la actividad
cerebral y los aspectos subjetivos de efectividad, confianza y satisfaccion, analizando para ello
escenarios situacionales basados en modificadores de aspectos cognitivos en esquemas

multidispositivo.

Modelo seméntico para la gestién de técnicas de HCI mediante el monitoreo de actividad
bioeléctrica (EEG) para caracterizar estados mentales y su relacion con cambios en el contexto

del usuario (Balam & Gonzélez-Serna, 2014)

En este trabajo de investigacién se disefio e implementé un modelo semantico que
caracteriza las relaciones entre estados mentales de un usuario y los cambios de su contexto externo
mediante el monitoreo de actividad bioeléctrica y el monitoreo de cambios contextuales utilizando
dispositivos multisensoriales en ambientes CARS (Context-Aware Recommender Systems) que
permitan adaptar las técnicas de interaccion humano-computadora a la situacion del contexto

introspectivo del usuario.

Modelo de comunicacion aumentativa y alternativa, para personas con capacidades diferentes

(Ortiz C. & Gonzélez, 2014)

En este trabajo se desarroll6 un modelo de comunicacion interpersonal que permita a
personas con discapacidad motriz y/o de lenguaje, expresar sus ideas y emociones en las relaciones
humanas ordinarias, mediante el aprovechamiento de dispositivos y técnicas de Interaccion
Humano-Computadora (HCI); que combine la deteccidn de estados emocionales mediante BCI
(Brain Computer Interfaces por sus siglas en inglés), las tecnologias de comunicacion aumentativa

y las técnicas de procesamiento de lenguaje.

11
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Tutor Virtual Inteligente para Ambiente Virtual de Aprendizaje Inmersivo mediante Tecnologia

de Cognicion Aumentada (AVAI2C) (Cisneros B. & Gonzalez S., 2017)

Este es un entorno virtual interactivo de aprendizaje, capacitacién y/o adiestramiento
inmersivo, que cuenta con un tutor virtual, que busca ser inteligente y consciente del contexto, lo
anterior mediante el monitoreo, capturay procesamiento de sefiales bioeléctricas cerebrales (EEG),
que con ayuda de este trabajo de investigacion y otros mas, desarrollados dentro de CENIDET,
identifica y determina los estados cognitivos y emocionales del usuario para detectar estados
cognitivos no aptos para continuar cualquier clase de capacitacion, emitiendo recomendaciones y

buscando nuevamente centrar al estado idoneo.

12
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A pesar de que la investigacion realizada dentro de este proyecto de tesis ha sido basada en
la exploracion y reconocimiento del comportamiento cerebral ante distintos estimulos para
determinar el estado de atencidn y concentracion de los individuos en entornos virtuales, se ha
elaborado la recopilacion de los fundamentos teoricos, que se identificaron como los involucrados
en el tema para el reconocimiento del estado cognitivo idoneo para fomentar el aprendizaje y

favorecer la metacognicién en el uso de plataformas de aprendizaje virtuales.

2.1  E-learning

En la actualidad la escolaridad E-learning ha venido a ser una opcién para personas que no
tienen acceso a estudios de asistencia presencial en aulas, ya sea por tiempo, espacios, costos o
lejania. Es una modalidad de ensefianza-aprendizaje que consiste en el disefio puesto en practicay
evaluacion de un curso o plan formativo desarrollado a través de redes de computadoras y puede
definirse como una educacion o formacion ofrecida a individuos que estan geograficamente
dispersos o separados 0 que interactian en tiempos diferidos del docente empleando los recursos

informaticos y de telecomunicaciones (Area 'y Adell, 2009, p. 8).

Romero (2015), menciona que “los medios sociales tienen un enorme potencial para facilitar
actividades de aprendizaje en los estudiantes™(...), asi como recursos personales mas alla del salon
de clase. Sin embargo, es importante sefialar que sus ventajas no son exclusivamente atribuibles a
la gestion en el manejo de nuevas tecnologias, sino en implicaciones pedagdgicas que promuevan

su incorporacion (Romero, 2015, p. 2).

2.2  Electroencefalograma

Xia 'y Hu (2019) y Teplan (2002), definen la electroencefalografia como: una técnica de

exploracién funcional de la actividad del sistema nervioso central (SNC) mediante la que se

13
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obtiene el registro de la actividad eléctrica cerebral en tiempo real de manera no invasiva (Xia y

Hu, 2019, p. 9) (Teplan, 2002, p. 1).

Este registro que se denomina electroencefalograma (EEG), representa la actividad
bioeléctrica espontanea generada por las neuronas cerebrales y esta compuesto de ritmos eléctricos
y actividades puntuales que se diferencian por su localizacién, frecuencia, periodicidad y

propiedades funcionales (Boutros et al., 2011).

2.3 Ondas cerebrales EEG

Sciotto (2014), mencionan que las funciones cerebrales se basan en la actividad eléctrica que
generan sus neuronas (Sciotto, 2014, p. 1) (Michel, et al., 1992); fenébmeno conocido como
sinapsis. Esta actividad eléctrica (potenciales eléctricos) cerebral puede ser registrada mediante un
electroencefalografo por una lectura llamada electroencefalograma, un equipo que la registra y

representa a traves de ondas que tiene diferentes propiedades.

Existen cuatro tipos principales de ondas cerebrales: beta, alfa, theta y delta. A continuacion,
se describen estos diferentes tipos de ondas cerebrales, en orden de mayor a menor actividad. La

Figura 2, muestra la amplitud de onda de Beta, Alfa, Theta y Delta.

Beta (14-30 Hz) Alfa (8-13.99 Hz)

Aaphotigelasds | anaanVWI

Theta (4-7.99 Hz) Delta (0.1-3.99 Hz)

AL SN VI

Figura 2 Tipos de onda EEG (Sciotto, 2014). La Figura 2 muestra el tipo y amplitud de las ondas EEG. Adaptacion
de: Ondas cerebrales, conciencia y cognicion. Copyright 2014 por Organizacion para la prevencion y promocion de

la salud en la educacion, pp. 2-4.
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2.3.1 Ondas Beta

Segun Sciotto (2014) este tipo de ondas es producido cuando el cerebro se encuentra
despierto e implicado en actividades mentales. Son ondas amplias y las de mayor velocidad de
transmision de las cuatro. Su frecuencia oscila entre 14 y 30-35 Hz (ciclos por segundo o cps).
Denotan una actividad mental intensa. Cuando una persona esta dando un discurso, estudiando,
realizando un problema de matematicas, el cerebro se encuentra emitiendo este tipo de ondas

(Sciotto, 2014).

Por otra parte, también es conocido que el incremento de ondas beta puede ser beneficioso
en casos de depresién, aunque en exceso se asocian a desordenes de: ansiedad, insomnio, y
trastornos de indole obsesivo-compulsivo (TOC). En los momentos de stress y tension hay un

aumento significativo de ondas beta en el cerebro (Michel, et al., 1992).

2.3.2 Ondas Alfa

Sciotto (2014) y Michel et al. (1992) mencionan que las ondas Alfa representan un estado
de escasa actividad cerebral y relajacion. Estas ondas son mas lentas y de mayor amplitud que las

beta. Su frecuencia oscila entre 8 y 14 cps.

Este tipo de ondas se presentan en cerebros que han terminado una tarea, estados de
relajacion agradable, pensamientos tranquilos y despreocupados, optimismo y un sentimiento de
integracion de cuerpo y mente, asi como cuando la persona se encuentra dando un paseo 0

disfrutando del paisaje (Sciotto, 2014).
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2.3.3 Ondas Theta

Son ondas de mayor amplitud y menor frecuencia (entre 4 y 8 cps). Se alcanzan bajo un
estado de calma profunda (Sciotto, 2014) y(Michel, et al., 1992). Un ejemplo de este tipo de ondas
se presentan en cerebros de personas que estan fantaseando (o sofiando despiertas), también en
persona que, tras conducir un rato, de repente se da cuenta de que no recuerda como ha hecho los

altimos kilémetros.

Los expertos comentan que es un estado adecuado para la inspiracion de ideas y soluciones
creativas. Se trata de un estado en el que las tareas realizadas se han automatizado, y no es
requerido un control atencional y consciente de su ejecucién, pudiendo el sujeto distanciarse de

ellas mentalmente.

2.3.4 Ondas Delta

Sciotto (2014) y Michel et al. (1992) mencionan que las ondas Delta son las ondas de mayor
amplitud y menor frecuencia (entre 1,5 y 4 cps). Estas ondas ocurren al dormir, pasando
sucesivamente de beta a alfa, theta y finalmente, delta. Durante el suefio se producen ciclos que
duran unos 90 minutos. Este tipo de ondas jamas llegan a cero, a menos que exista muerte cerebral.

Se generan ante un estado del Ilamado suefio profundo (Sciotto, 2014) y (Michel, et al., 1992).

2.4  Cognicion aumentada

Dentro de (Gonzélez & Gonzélez, 2015) se menciona que la Cognicion Aumentada es la
capacidad de la tecnologia para medir procesamiento de la informacion y el estado cognitivo de
un usuario en concreto. Los procesos cognitivos son los procedimientos que lleva a cabo el ser
humano para incorporar conocimientos. En dichos procesos intervienen facultades diversas, como

la inteligencia, la atencion, la memoria y el lenguaje.
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2.5  Estado cognitivo

Segun Cognifit (2014) la cognicion se refiere a la capacidad de los seres vivos para procesar
la informacion a partir de la percepcion de los estimulos del mundo exterior a través de los sentidos
(Cognifit, 2014, version On-Line). La palabra cognicion viene del latin "cognoscere™, que significa
conocer (Neisser, 1976). Por lo tanto, al hablar de lo cognitivo normalmente refiere a todo aquello
que pertenece 0 que esta relacionado con el conocimiento, es decir, el conjunto de informacion

que ha sido adquirido gracias al aprendizaje y experiencia.

2.5.1 Estado cognitivo adaptado

Hace referencia a como se comporta el cerebro de la persona cuando ocurren alteraciones
contextuales o introspectivas de impacto negativo mientras realiza una 0 mas tareas cognitivas.
Cuando se presenta este estado durante mucho tiempo, la persona puede llegar a mostrar altos

niveles de fatiga mental, estresarse y a reducir su eficacia (Gonzalez & Gonzalez, 2015).

2.5.2 Estado cognitivo motivado

Se refiere al comportamiento del cerebro cuando ocurren alteraciones contextuales o
introspectivas de impacto positivo mientras realiza una 0 mas tareas cognitivas. Cuando una
persona se encuentra en este estado mental, se maximiza su eficacia y se reduce el nivel de estrés.

(Gonzalez & Gonzalez, 2015).

2.5.3 Estado cognitivo natural

Se refiere a cdmo se comporta el cerebro normalmente mientras realiza una o mas tareas
cognitivas, las cuales contemplan los procesos cognitivos necesarios para el calculo, la atencién y

la memoria, ademas de las funciones ejecutivas (Gonzélez & Gonzélez, 2015).
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2.6  Estilo de aprendizaje

El término “estilo de aprendizaje” se refiere al hecho de que cada persona utiliza su propio
método o estrategias para aprender. Aunque las estrategias varian segun lo que se quiera aprender,
cada uno tiende a desarrollar ciertas preferencias o tendencias globales, tendencias que definen un
estilo de aprendizaje. Son los rasgos cognitivos, afectivos y fisioldégicos que sirven como
indicadores relativamente estables de como los alumnos perciben interacciones y responden a sus
ambientes de aprendizaje, es decir, tienen que ver con la forma en que los estudiantes estructuran
los contenidos, forman y utilizan conceptos, interpretan la informacion, resuelven los problemas,
seleccionan medios de representacion (visual, auditivo, kinestésico), etc. Los rasgos afectivos se
vinculan con las motivaciones y expectativas que influyen en el aprendizaje, mientras que los
rasgos fisiologicos estan relacionados con el sexo y ritmos bioldgicos, como puede ser el de suefio-

vigilia del estudiante (Woolfolk, 2016, pp. 102-110).

2.7 Interfaces cerebro computadora

En este trabajo de investigacion seran utilizadas Interfaces Cerebro Computadora (BCI, por
sus siglas en inglés) que permitiran obtener la lectura de los potenciales eléctricos cerebrales
durante la interaccion del usuario, lo que brindard informacion acerca del estado cognitivo del

usuario.

Existen interfaces EEG de tipo invasivo y no invasivo con multiples sensores que permiten

realizar una lectura de Electroencefalografica (EEG) de los potenciales cerebrales.

Los dispositivos invasivos son aquellos donde es necesario la utilizacion de electrodos
profundos que se colocan de forma intracraneal en el individuo (Schalk, 2011, p. 141). Por otra

parte, el tipo méas comun de ICC es el no invasivo, los cuales capturan la sefial de EEG por medio
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de electrodos que se posicionan en diferentes lugares sobre el cuero cabelludo del usuario (Aler,

2012, p. 373), es decir, no es necesario que se encuentren en contacto directo con el cerebro.

2.8 Proceso cognitivo

Para entender el estado cognitivo de cada individuo es necesario conocer la definicion de

cognicién y los procesos que conlleva.

Neisser (1976), describe la cognicion como “todos los procesos mediante los cuales una
entrada sensorial (input) es transformada, reducida, elaborada, almacenada, recuperada y

utilizada” (Neisser, 1976).

Practicamente todas las actividades realizadas como leer este texto, implica el uso del
proceso cognitivo, relacionando el significado de lo que es percibido durante la lectura con la
definicion previa obtenida, es decir; la concentracion en la interpretacion realizada en el
reconocimiento de las letras; la percepcion de la union de las letras en palabras y frases,
comparandolas con el conocimiento previo almacenado en la memoria; la recuperacion de la
informacion, para complementar el conocimiento previo con el nuevo adquirido y la decision, que
en este caso en particular implicaria el continuar con la lectura o abandonarla (Rivas N., 2008).
Creando asi el proceso de metacognicion, el cual consiste en que cada individuo conozca su
proceso de aprendizaje, las estrategias que aplica para la solucién de problemas y toma de
decisiones, entre otros, y asi poder aplicar dicha estrategia a sus procesos de aprendizaje futuros

(Jiménez R., 2004), como se muestra en la Figura 3.
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PROCESO COGNITIVO

ESTIMULO
COMPORTAMIENTO

SENSACION
PERCEPCION
ATENCION
MEMORIA
IMAGINACION
PENSAMIENTO
LENGUAJE
INTELIGENCIA
APRENDIZAJE

Figura 3 Proceso Cognitivo (Leon S., 2015). En la Figura 3, son identificadas cada una de las etapas del proceso

cognitivo. Tomado de: Proceso cognitivo. Copyright 2015 por Introduccién a la psicologia, versiéon On-line.

2.9  Estilos de aprendizaje dentro del sistema de Programacion Neuro Linguistica (PNL)

Otro de los elementos necesarios durante esta investigacion, fue el identificar qué tipo de
actividades ayudan a los usuarios a mejorar la adquisicion de conocimientos y a pesar que la
finalidad de esta investigacion no fue generar contenidos educativos, se analizaron algunas de las
teorias de estilos de aprendizaje, incluyendo el como debe ser presentada la informacién a los

estudiantes.

Cabe mencionar que, las Ultimas investigaciones en la neurofisiologia y en la psicologia
indican que no existe una sola forma de aprender, es decir, cada persona tiene una forma o estilo
particular de establecer relacion con el mundo y por lo tanto para aprender (Gomez & Aduna,

2004).

Algunos de los distintos modelos que aproximan a una clasificacion de estas distintas formas

de aprender y que fueron analizados son:
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a) Modelo de los Cuadrantes Cerebrales de Herrmann

b) Modelo de Felder y Silverman

¢) Modelo de Kolb

d) Modelo de Programacion Neurolinglistica de Bandler y Grinder
e) Modelo de los hemisferios cerebrales

f) Modelo de las Inteligencias Multiples de Gardner

De los estilos de aprendizaje anteriores, este trabajo se desarrolla dentro de los términos
utilizados en el modelo de Programacion Neurolinguistica (PNL) de Bandler y Grinder. EI modelo
de estilos de aprendizaje PNL toma en cuenta el criterio que considera que la via de ingreso de
informacidn al cerebro (0jo, oido, cuerpo) resulta fundamental en las preferencias de quién aprende
o0 ensefia (Dilts & Epstein, 2001). Este modelo de aprendizaje se basa en que el ser humano tiene
tres grandes sistemas para representar mentalmente la informacion: visual, auditivo y kinestésico
(VAK). Aunque la mayoria de las personas los utilizan en forma desigual, aumentando unos y

disminuyendo en otros (Romo et al., 2006).

Dentro de esta investigacion, ha sido necesario utilizar la herramienta “O ’Brien’s Learning
Channel Preference Checklist” (O’Brien's, 1990), para identificar cada uno de los estilos, donde

son definidos los sistemas visual, auditivo y kinestésico.

Ademas, en este trabajo se realiz6 la busqueda de actividades relacionadas con cada uno de
los estilos de aprendizaje, con el fin de entender el comportamiento de aprendizaje segun el perfil
detectado en cada individuo y que incluyan las caracteristicas propias de cada uno de los sistemas,

visual, auditivo y kinestésico.

21



2 | Marco tedrico

2.10 Estado mental adecuado para el aprendizaje

La investigacion realizada ha mostrado que existe un estado mental adecuado para la
obtencion de nuevos conocimientos, a pesar de que este estado mental no asegura el aprendizaje,
si facilita la atencidn del estudiante ante la informacion presentada. A continuacion se define el

estado mental adecuado, conocido como atencidn o concentracion.

2.10.1 Definicién de la Atencion

Se ha detectado que la atencién (voluntaria o involuntaria) consiste en un proceso selectivo
de la informacion necesaria, la consolidacion de los programas de accion elegibles y el
mantenimiento de un control permanente sobre el curso de los mismos (Luria, 1975), asi como las

funciones que tiene la misma en el desempefio humano que se comentan a continuacion:

Ejerce control sobre la capacidad cognitiva.

e Activa el organismo ante situaciones novedosas y planificadas o insuficientemente
aprendidas.

e Previene la excesiva carga de informacion.

e Estructura la actividad humana.

e Facilitalamotivacion consciente hacia el desarrollo de habilidades y determina la direccion
de la atencion (la motivacion).

e Asegura un procesamiento perceptivo adecuado de los estimulos sensoriales més

relevantes.

Segun (Fuenmayor & Villasmil, 2008), la atencién se da cuando el receptor comienza a
captar activamente lo que ve y lo que oye, y asi comienza a fijarse en ello, total o parcialmente.
Esto sucede ya que el individuo puede dividir su atencién, logrando hacer mas de una cosa a la

VEZ.
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Para lograr lo anterior, durante el transcurso de la vida se adquieren destrezas y se desarrollan
rutinas automaticas para realizar tareas sin requerir una atencion total. A esto es lo que se Ilama
teoria de la capacidad (Banyard, 1995) y se refiere a la cantidad de atencion prestada en un
momento especifico y el cambio de esta, dependiendo de la motivacion o estimulacion que se tenga

en ese momento.

2.10.2 Tipos de atencion

El proceso de atencion no es un proceso mental Unico. Existen 3 tipos de atencion que ayudan
al ser humano a centrar sus actividades y acciones para lograr un fin determinado. A continuacion,

se definen los 3 tipos de atencién: selectiva; dividida y sostenida.

Atencion selectiva

Este tipo de atencion consiste en centrarse en un aspecto del ambiente o en una estimulacion
determinada. Cuando esto ocurre, generalmente se deja de atender a otros aspectos del ambiente.
Este tipo de atencidn se considera sindnimo de concentracién y esfuerzo (Ballesteros J., 2014). Por
otra parte, a menudo es definida como concentracion, siendo la capacidad para centrarse en uno o
dos estimulos importantes, mientras se suprime deliberadamente la consciencia de otros estimulos

distractores (Brickenkamp & Zillmer, 1998).

Atencién dividida

Este tipo de atencion se refiere a cuantos estimulos los seres humanos son capaces de atender
simultdneamente, 0 cuantas tareas se pueden realizar con el mismo nivel de eficacia que cuando

se realiza una sola tarea (Ballesteros J., 2014).
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Atencidn sostenida

Los estudios sobre la atencion sostenida se han centrado en intentar contestar la pregunta
acerca de cuanto tiempo una persona puede realizar una tarea monétona y puede atender a una
determinada fuente de estimulacién sin que la calidad del procesamiento de la informacién decaiga

(Ballesteros J., 2014).

2.10.3 Definicién de la Concentracion

La concentracion puede ser definida como la capacidad para fijar la atencion sobre una idea,
un objeto o una actividad de forma selectiva, sin permitir que en el pensamiento entren elementos
ajenos a ella. Es donde el sujeto fija voluntariamente la atencion sobre un Unico objeto, idea o
actividad con preferencia sobre otros. En ocasiones es un poder mental natural e instantaneo, donde

el individuo no plantea concentrarse y lo logra directamente (Lara, 2015).

2.11 Condiciones para inducir los estados cognitivos de concentracion y atencion

Desde el punto de vista de psicologia, dentro de los estados mentales afectivos que se han
identificado como los Optimos para generar atencion y concentracion, se encuentran el estado
emocional de felicidad + estrés como el 6ptimo para realizar actividades e incentivar el aprendizaje

y la memoria.

Cabe mencionar gque estos estados emocionales no deben ir a los extremos sino con tendencia
a estados neutros para no aumentar el arousal (excitacion/activacion) del individuo, lo cual
generaria el efecto contrario a atencidén o concentracion. A continuacion, se definen los estados

emocionales de felicidad y estrés.
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2.11.1 Felicidad

Dentro de (Choliz, 2005) se muestra la descripcion de la felicidad como estado mental y lo

que segun varios autores han definido acerca de las caracteristicas y comportamiento propio de

dicho estado emocional (ver Tabla 1).

Tabla 1 Definicion de felicidad (Chdliz, 2005)

Felicidad

Caracteristicas

Instigadores

Actividad fisiol6gica

Procesos cognitivos implicados

Funcioén

-La felicidad favorece la recepcion e interpretacion positiva de los diversos
estimulos ambientales. No es fugaz, como el placer, sino que pretende una
estabilidad emocional duradera (Delgado, 1992).

-Logro, consecucion exitosa de los objetivos que se pretenden.

-Congruencia entre lo que se desea y lo que se posee, entre las expectativas y
las condiciones actuales y en la comparacién con los deméas (Michalos, 1986).
-Aumento en actividad en el hipotalamo, septum y niicleo amigdalino (Delgado,
1992)

-Aumento en frecuencia cardiaca, si bien la reactividad cardiovascular es menor
que en otras emociones, como ira y miedo (Cacioppo y cols., 1993).
-Incremento en frecuencia respiratoria (Averill, 1969).

-Facilita la empatia, lo que favorecera la aparicion de conductas altruistas (Isen,
Daubman y Norwicki, 1987)

-Favorece el rendimiento cognitivo, solucién de problemas y creatividad (Isen
y Daubman, 1984), asi como el aprendizaje y la memoria (Nasby y Yando,
1982).

-Dicha relacién, no obstante, es paraddjica, ya que estados muy intensos de
alegria pueden enlentecer la ejecucidn e incluso pasar por alto algin elemento
importante en solucién de problemas y puede interferir con el pensamiento
creativo (lzard, 1991).

-Incremento en la capacidad para disfrutar de diferentes aspectos de la vida.
-Genera actitudes positivas hacia uno mismo y los demas, favorece el altruismo
y empatia (Isen, Daubman y Norwicki, 1987).

-Establecer nexos y favorecer las relaciones interpersonales (lzard, 1991)
-Sensaciones de vigorosidad, competencia, trascendencia y libertad
(Meadows,1975)
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Felicidad

-Favorece procesos cognitivos y de aprendizaje, curiosidad y flexibilidad

mental (Langsdorf, lzard, Rayias y Hembree, 1983).

-Estado placentero, deseable, sensacion de bienestar.it-Sensacion de

Experiencia subjetiva . ) )
autoestima y autoconfianza (Averill y More, 1993).

Recuperado de Psicologia de la emocidn: el proceso emocional. Copyright 2005 por el departamento de Psicologia

Basica. Universidad de Valencia, pp. 10-11.
2.11.2 Estrés

Lazarus R. (2009), menciona que el estrés es definido por tres conceptos basicos: carga,
estrés y tension (Lazarus R. , 2009). Donde la carga se refiere a las fuerzas externas, como el peso;
el estrés es el area de la estructura sobre la que se aplica la carga y la tension es la deformacion de
la estructura, producida por la conjuncion de la carga y del estrés. Segun Lazarus R. (2009), en el
pasado, el estrés era contemplado como un concepto unidimensional (Lazarus R. , 2009), es decir,
como un continuo que oscilaba de bajo a alto, un concepto superficialmente analogo al arousal o

activacion (Duffy, 1962).

Por otra parte, el fisi6logo Hens Seyle (1974), sugeria dos tipos: distres (dolor, angustia) y
eustres (Selye, 1974). Donde el distres es destructivo, identificado por la ira y la agresion, siendo
perjudicial para la salud y el eustres es de tipo cognitivo, caracterizado por emociones asociadas
con la preocupacion empatica por los demas y con los esfuerzos positivos que beneficiarian a la
comunidad, identificado por proteger la salud del individuo (Lazarus R. , 2009). (Lazarus R. S.,

1966) define tres tipos de estrés psicoldgico:

a) El dafio/pérdida se vincula con el perjuicio o pérdida que ya se ha producido.

b) La amenaza se relaciona con dafio o pérdida que no se ha producido adin, pero que es
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posible o probable en un futuro cercano.
c) El desafio consiste en la sensibilidad de que, aunque las dificultades se interponen en el
camino del logro, pueden ser superadas con entusiasmo, persistencia y confianza en uno

mismo.

Esta investigacion se centra en el eustres tomado como desafio, que es el que permite sumar

a la emocion felicidad el interés por concluir una meta (actividad).

2.12 Certificacién TEA ediciones

TEA Ediciones es una entidad encargada de certificar, editar y elaborar pruebas de
evaluacion psicoldgica. En su catalogo figuran mas de 400 herramientas psicolégicas editadas,

entre los que se encuentran los de mayor prestigio internacional. (TEA Ediciones, s.f.)

Dentro del Anexo 1, se describen algunas de las herramientas certificadas, y cominmente
usadas para la evaluacion de las funciones ejecutivas, atencion y concentracion, entre otras. Para
fines de esta investigacion han sido analizadas como propuestas de induccién de estados cognitivos

de atencién y concentracion.

2.13 Prueba PANAS
Fernandez, Ubillos, & Zubieta (2000), definen a la prueba PANAS (Positive Affect—

Negative Affect Scale) como un instrumento para medir la afectividad o estado de animo. Es una
prueba constituida por 20 items con un rango de variacion de 1 (nada) a 5 (mucho) (Fernandez,
Ubillos, & Zubieta, 2000). EIl afecto positivo se mide realizando el sumatorio de la puntuacién
correspondiente a los siguientes items 1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 17 y 19, mientras que el afecto

negativo, se obtiene tras la realizacion del sumatorio del resto de items que componen la escala.

Utilizando esta prueba se pretende medir el estado emocional en el que se encuentra el

participante, aplicandolo antes de dar inicio al experimento, y por segunda ocasion al concluir el
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mismo, esto con el fin de conocer el efecto emocional que pueden inducir las actividades

propuestas.

La prueba PANAS requiere del andlisis de las respuestas a traves de los siguientes

componentes estadisticos.

2.13.1 Media aritmética

La media aritmética o promedio simple X es utilizada para calcular un valor representativo
de los valores que se estan promediando. La media muestra el valor central de los datos,
convirtiéndose en la medida de ubicacion que mas se utiliza. En general, es calculada sumando los

valores de interés y dividiendo entre el nimero de valores sumados (Paz, 2007).

Es posible definir a la media aritmética como el componente estadistico que nivela los
valores de la serie mediante la rebaja del exceso de valor en los datos mayores para incorporarlo a
la falta de valor en los datos menores. Por esta razon puede ser denominada como un centro de

gravedad de una distribucion el cual no estd necesariamente en la mitad (ver Ecuacion 1).

X tx,txg et
X = 1)
n

Donde:

e X es la media aritmética.

e Xnson las variables.

e nes lacantidad de valores existentes.
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2.13.2 Desviacion estandar

La desviacion estandar es un indice numerico de la dispersion de un conjunto de datos (o
poblacion). Mientras mayor es la desviacion estdndar, mayor es la dispersion de la poblacion

(Mason et al., 1998).

Con esta ecuacion es posible conocer la estandarizacion existente en los resultados de los
participantes comparados con la media aritmética, sabiendo esto, es posible determinar si alguno
de los datos o conjunto de datos se encuentra muy disperso y con ello analizarlo y de ser necesario,

sea descartado del estudio (ver Ecuacion 2).

@)

Donde:

e X es la media aritmética.
e X son los valores.

e nes el nimero de datos.
2.13.3 Asimetria

La asimetria es la medida que indica la simetria de la distribucion de una variable respecto a
la media aritmética, ello sin necesidad de hacer la representacion grafica. Los coeficientes de
asimetria indican si hay el mismo numero de elementos a izquierda y derecha de la media (Ramos,

2016).

Existen tres tipos de curva de distribucion segun su asimetria:

a) Asimetria negativa: la cola de la distribucion se alarga (a la izquierda) para valores
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inferiores a la media.

b) Simetrica: hay el mismo nimero de elementos a izquierda y derecha de la media. En este
caso, coinciden la media, la mediana y la moda. La distribucion se adapta a la forma de la
campana de Gauss, o distribucion normal.

c) Asimetria positiva: la cola de la distribucion se alarga (a la derecha) para valores superiores

a la media.

Esta medida ayuda a conocer el comportamiento de los datos con relacién a la distribucion
de estos, en el caso del presente estudio, nos da idea de la tendencia o variacion de las respuestas

de los participantes (ver Ecuacion 3).

g = m?z Zl 1()(1 03 _ %i ()( )() 3)

i=1
Donde:

e Ses la desviacion estandar de los datos.
e X es la media aritmética.
e Xi representa los datos sobre los que se calcula el coeficiente.

e nes el nmero de datos.
2.13.4 Curtosis

La curtosis caracteriza la elevacién o el achatamiento relativo de una distribucion,
comparada con la distribucién normal. Una curtosis positiva indica una distribucion relativamente
elevada, mientras que una curtosis negativa indica una distribucion relativamente plana (Ponce

Renova, 2019).

Mientras mas ancha sea la curva mostrara mayor dispersion de los datos obtenidos, en caso

contrario, la curva serd mas elevada (ver Ecuacion 4).
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Donde:

B n(n +1) $ Xi-z\* 3(n —1)?
= {65 2.5 }‘ - D3 @

e Sn1es ladesviacion estandar de la poblacion.
e Xx es lamedia aritmética.
e Xi representa los datos sobre los que se calcula el coeficiente.

e nes el nimero de datos.
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3 | Estado del arte

El capitulo presenta topicos relacionados con las tendencias y enfoques actuales en la lectura
y caracterizacion de ondas EEG, educacion en linea o e-learning, estilos de aprendizaje y proceso

cognitivo, los cuales impactaron en el desarrollo de este trabajo de tesis.

3.1  Caracterizacion de estados cognitivos usando EEG

A continuacion, se presentan trabajos e investigaciones relacionadas a la identificacion de

estados cognitivos a traves de lecturas electroencefalogréficas.

Workload measurement in a communication application operated through a P300-
based brain—computer interface (Ricci et al., 2011).

Este trabajo fue planeado para estudiar la usabilidad de un sistema BCI con base al
rendimiento de un usuario, la carga de trabajo y la satisfaccion. En la fase de experimentos, fue
utilizado el ERP P300 como sefial de control del BCI y se manejaron estimulos visuales siguiendo
el paradigma oddball (Duncan-Johnson y Donchin, 1977), segun el cual, se realizaron dos tipos de

pruebas:

a) A los usuarios se les presentaron dos pantallas simultaneamente, en una se presentaban los
comandos mientras que en la otra la aplicacion en la que se ejecutan los comandos.

b) A los sujetos se les presenta en una sola pantalla los comandos y la pantalla superpuestos.

En el segundo caso, los usuarios no necesitaban cambiar la atencion entre dos pantallas

separadas, lo que deberia reducir la carga de trabajo en el dominio de la aplicacién BCI.

El experimento consistio en pedirle a los participantes realizar tres tareas diferentes:

32



3 | Estado del arte

1) Mostrar una pagina web en un navegador y realizar algunas operaciones de navegacion.
2) Escribir un texto en un documento de Word.

3) Comprobar los ajustes y preferencias, como el tamafio de fuente, el puntero del ratén, etc.

Se evaluaron los dos casos de prueba en una sola sesion, teniendo ocho participantes a los
que se les coloco un gorro EEG de 16 canales tomando muestras a 256 Hz. Para cada clase de
estimulo, el clasificador asigna una puntuacion utilizando un conjunto de caracteristicas de la sefial

que se seleccionan durante una fase de analisis offline previa.

El anélisis de los resultados se basd en el nivel de rendimiento, es decir, la relacion entre el
tiempo total para completar con éxito cada tarea y el nimero minimo de selecciones necesarias
para ejecutar cada tarea individual. A partir del nivel de rendimiento se determiné una segunda
métrica, la eficiencia, calculada como la carga de trabajo subjetiva (medida mediante el
cuestionario NASA-TLX). Por altimo, se aplicé una entrevista a todos los sujetos para evaluar su

opinién sobre las dos condiciones manejadas en los casos de prueba.

Como resultado de los experimentos, no se observaron diferencias significativas en la
eficiencia (nivel de rendimiento) y la satisfaccion del usuario, mientras que para las medidas
subjetivas de carga de trabajo la variacion mas relevante se relaciona con la tarea “de
procesamiento de texto”. Dichos resultados son atribuidos por los autores a una muestra demasiado
pequefia y a demasiadas similitudes entre los casos de prueba, sin embargo, su logro mas
importante es haber conseguido una correlacion entre lecturas EEG y un aspecto subjetivo, es

decir, la eficiencia.

33



3 | Estado del arte

A User study of visualization effectiveness using EEG and cognitive load (Anderson
et al., 2011).

En este trabajo, se mide directamente la actividad cerebral mediante EEG para estudiar la
carga cognitiva a través de multiples tipos de visualizacion; sin embargo, su propuesta es altamente
dependiente de la tarea a realizar durante la medicion. Como se aprecia en la Figura 4, los autores
se basan en el supuesto de que el desempefio de un usuario es bajo cuando sus capacidades

cognitivas, en este caso la memoria de trabajo, han sido saturadas.

«— Task
| Performance
I
I
! Working
Y
| capacity
Extraneous Load :
| -
Cognitive
Load

Intrinsic Load

Germane Load

Beginning —Response Time — User
of Task Response

Figura 4 Impacto de una mayor carga cognitiva (curva inferior) en el desempefio de tareas (curva superior)
(Anderson et al., 2011). La Figura 4 muestra el comportamiento de la carga cognitiva en relacion al desempefio de
las tareas evaluadas. Tomada de: A user study of visualization effectiveness using EEG and cognitive load.

Copyright 2011 por Eurographics / IEEE Symposium on Visualization, p.793.

Durante la fase de experimentacion, la actividad cerebral de los participantes fue
monitoreada mediante catorce electrodos colocados en un dispositivo Emotiv tipo diadema, los
cuales fueron colocados en las secciones del cerebro, segun lo cual, se noté una mayor actividad

cerebral en los l6bulos frontales de los usuarios.

Al solicitarle a los usuarios que completaran distintos tipos de tareas, se logré identificar una
correlacion que indica que, para una mayor dificultad de la tarea se tiene una mayor carga

cognitiva, lo cual es representado en la Figura 5.
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Figura 5 Correlacion entre la dificultad de una tarea y carga cognitiva (Anderson et al., 2011). La Figura 5 muestra
el comportamiento de la carga cognitiva en relacion a la dificultad de las tareas. Tomada de: A user study of
visualization effectiveness using EEG and cognitive load. Copyright 2011 por Eurographics / IEEE Symposium on

Visualization, p.797.

Al considerar todos los conceptos presentados por los autores, es posible aplicar un
monitoreo constante EEG, de tal modo que al detectar durante la realizacion de una tarea si la
actividad cerebral de un usuario se incrementa con respecto a la presentada normalmente al realizar
el mismo tipo de tareas, es posible inferir que el usuario esta saturando su memoria de trabajo, por
lo tanto, su desempefio esta disminuyendo y su tiempo de respuesta se vuelve mas lento, un efecto

similar al ocasionado por la fatiga mental.

Psycho-physiological measures for assessing cognitive load (Haapalainen et al.,
2010).

En este trabajo se recogieron los datos de multiples sensores y se compard su capacidad para
evaluar la carga cognitiva, la cual es manejada por los autores retomando varias definiciones de la
literatura, segun lo cual es una construccion multidimensional que representa la carga que impone
una tarea en particular sobre el ejecutor [Yin, 2008; Welford, 1986; Paas, 1993; Paas, 1994,
Hancock, 1986]. También puede referirse al nivel de esfuerzo percibido para el aprendizaje, el

pensamiento y el razonamiento como un indicador de la presion sobre la memoria de trabajo
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durante la ejecucién de la tarea y representa la interaccion entre las demandas de procesamiento

de tareas y capacidades o recursos humanos.

Los sensores fisiologicos, mostrados en la Figura 6, permitieron obtener lecturas EEGi,
ECGii, GSRiii, de flujo de calor, de ritmo cardiaco y dilatacion de las pupilas conforme los sujetos

de prueba ejecutaban ciertas tareas.

Figura 6 Combinacidn de sensores fisioldgicos para medir la carga cognitiva (Haapalainen et al., 2010). La Figura 6
muestra los dispositivos implementados durante la experimentacion. Tomada de: Psycho-physiological measures for
assessing cognitive load. Copyright 2010 por ACM, p.304.

Como se aprecia en la Figura 7, el flujo de calor y el ECG fueron las mediciones més precisas
para distinguir entre niveles altos y bajos de carga cognitiva; sin embargo, las lecturas EEG no

fueron tomadas en las regiones cerebrales que normalmente reflejan la carga mental.

Para asegurar la manipulacion de niveles altos y bajos de la carga cognitiva, se manejaron
dos tipos de tareas, una que consistia en la resolucion de preguntas “faciles” y otra que manejaba
preguntas “dificiles”; ademas, se considerd el desempefio de los participantes en las tareas y sus

valoraciones subjetivas de la carga de trabajo para dichas tareas.
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Figura 7 Niveles altos y bajos de carga cognitiva (Haapalainen et al., 2010). La Figura 7 muestra los niveles de
carga cognitiva durante la experimentacidn. Tomada de: Psycho-physiological measures for assessing cognitive
load. Copyright 2010 por ACM, p.306.

EEG-based estimation of mental fatigue: convergent evidence for a three-state
model (Trejo et al., 2007).

Este trabajo planteado de forma independiente a la retroalimentacion mediante BCI, esta
enfocado a la deteccion de la fatiga mental (FM) mediante analisis EEG, tomando como base la
relacion entre la FM y un aumento de potencia de las ondas theta en la ubicacion frontal de la linea
media (es decir, Fz), asi como la disminucion de la potencia de las ondas alfa en una 0 mas

ubicaciones parietales (por ejemplo, P7 y P8).

Para los experimentos, se realizd una medicion continua de las sefiales EEG durante una
tarea, centrando las mediciones en actividad de la linea media frontal para la banda theta (4-8 Hz)
y en la region parietal para la banda Alfa (8-13 Hz). Sin embargo, se usaron todas las lecturas
producidas por el sistema 10-20 para crear algoritmos gue clasifican con precision la fatiga mental,
logrando resultados mas precisos. Ademas, se consideran otras variables independientes de la FM,
concretamente, se incluyen estimaciones del estado de &nimo, el rendimiento y el tiempo de

ejecucion de una tarea.

37



3 | Estado del arte

Producto de la fase de experimentacion, se encontrd que la transicion entre los estados de
fatiga no es totalmente lisa ni continua, por lo que se definié un modelo de tres estados de FM,

como se muestra en la Figura 8, denominados Alerta, Normal y Fatiga.

Figura 8 Caracterizacion EEG de los tres estados de fatiga mental (Trejo et al., 2007). La Figura 8 muestra el
comportamiento de los tres estados de fatiga mental. Tomada de: EEG-based estimation of mental fatigue:

convergent evidence for a three-state model. Copyright 2007 por Springer Berlin Heidelberg, p.205.

El estado de alerta es breve, mientras los usuarios estan frescos al realizar una tarea, después
de un tiempo que oscila entre los 15 a los 45 minutos hay una transicion al estado Normal, que de
acuerdo con los experimentos, dura mas que el primer estado y conforme se van desgastando las

capacidades cognitivas de los sujetos de prueba, finalmente hay una transicion al estado de fatiga.

Método para la obtencion de caracteristicas en sefiales EEG (Balam G. & Gonzalez S.,

2014) .

Dentro de este trabajo se propone el siguiente método para la obtencién de caracteristicas de

una sefial bioeléctrica (EEG), el cual se encuentra dividido en tres fases (ver Figura 9):
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1. Adquisicion de la sefial bioeléctrica (EEG): la actividad de esta fase es adquirir la sefial
bioeléctrica que se desea analizar; a través de dispositivos BCI o bases de datos de sefiales EEG.

Se compone por dos pProcesos:

a) Extraccion de la informacion: se utilizan las herramientas necesarias para conseguir la
comunicacion entre el dispositivo BCI y la computadora.
b) Pre procesamiento de la informacion: se lleva a cabo un filtrado de sefial pasa-altas para

eliminar todo tipo de artefactos que contaminen la sefial EEG.

2. Procesamiento de la sefial bioeléctrica: se lleva a cabo un filtrado de sefial pasa-bandas para
separar los cuatro ritmos cerebrales correspondientes a las ondas delta, theta, beta y alfa.

3. Analisis espectral (FFT): la transformada rapida de Fourier permite trasladar una sefial en el
dominio del tiempo al dominio de la frecuencia. Esto se lleva a cabo para extraer las

caracteristicas de los ritmos cerebrales separados en el punto anterior.

Fase 1. Adquisicion de sefial bioeléctrica (EEG).
Extracciénde |
.._.} 9 -+ Pre-procesamiento
dela informacién.

la
‘ informacion.

} - -~
ase 2. Procesamientodela | Seaalsin
sefial bioeléctrica. 4 artefactos,

| Filtrarlos ritmos alfa, beta,
thetay delta.

en elidominio del tiempo

Metodologia de solucion

Figura 9 Método para la obtencion de caracteristicas (Balam G. & Gonzalez S., 2014). La Figura 9 muestra el
método propuesto por el autor, para la obtencion de caracteristicas de una sefial bioeléctrica. Tomada de: Método
para la obtencion de caracteristicas en sefiales EEG. Copyright 2014 por ENC, p. 2.

39



3 | Estado del arte

3.2  Framework y estrategias para el disefio de sistema adaptativo usando BCI

A continuacion, son descritos trabajos realizados basados en lecturas biométricas, entre ellas
la electroencefalografia través de dispositivos BCI, para adaptar y decidir la mejor forma de

presentar contenido a los usuarios.

Development of an auto-diagnostic adaptive precision trainer for decision making
(ADAPT-DM) (Carroll et al., 2010).

(ADAPT-DM) es un framework que adapta el entrenamiento de toma de decisiones segun
las habilidades del estudiante. ADAPT-DM, utiliza sensores fisioldgicos, especificamente
electroencefalografia (EEG) y el seguimiento del globo ocular, para detectar indicadores de
procesamiento cognitivo implicitos relevantes para la toma de decisiones y lograr el nivel de
detalle necesario para identificar y solucionar problemas de nivel de proceso. El uso de estas
estrategias avanzadas, puede evaluar el rendimiento en los procesos cognitivos en tiempo real y
ser utilizados para realizar las adaptaciones de forma inteligente individualizando el

entrenamiento.

El ADAPT-DM pretende llenar los huecos del proceso de entrenamiento. Este framework
estad conformado de tres componentes necesarios para garantizar el entrenamiento con precision:

la medicion, el diagndstico y la adaptacién (ver Figura 10).

e EIl componente de medicién permite la incorporacion de una amplia gama de
herramientas de recoleccién de datos, un sistema de coleccion, auto-reporte,
evaluacion del instructor, comportamiento, mediciones fisiolégicas y
neurofisiolégicas para obtener una comprension completa del rendimiento y estado
en el entrenamiento.

e Mediante la incorporaciéon de métodos de diagnostico, tales como analizar la causa

de raiz, comparacion con experto, y el andlisis los patrones de error. El diagnéstico
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comprende el analisis de los datos para solucionar y facilitar el entrenamiento en
tiempo real.

e A partir del diagnostico, el componente de adaptacion activa estrategias de
adaptaciones destinadas a hacer frente a los problemas de rendimiento y estado a
través de adaptaciones en tiempo real, para después realizar acciones de

retroalimentacion, y la seleccion de futuros contenidos de entrenamiento.

Trainee Performance/State

Figura 10 ADAPT-DM Framework (Carrol, et al. 2010). La Figura 10 muestra la estructura del framework
ADAPT-DM. Tomada de: Development of an Autodiagnostic Adaptive Precision Trainer for Decision Making
(ADAPT-DM). Copyright 2010 por DESIGN INTERACTIVE INC OVIEDO FL, p. 248.

El componente final del framework ADAPT-DM es el componente que se adapta al
entrenamiento para apoyar el desarrollo de habilidades DM individualmente, basandose en el
resultado de la componente de diagndstico. Se utiliza una estrategia de adecuacion jerarquica para
modificar la formacion sin interrumpir el aprendizaje. Especificamente, la teoria constructivista de
Bruner (1973) se puede formular en una estrategia de ajuste jerarquico mediante la aplicacion de

los principios siguientes:

e Tener en cuenta la voluntad y la capacidad de aprender (es decir, la preparacion
cognitiva, segun la evaluacién a través de métricas de estado cognitivos basados en
EEG) del estudiante. Esta etapa de adaptacion debe enfocarse en mejorar el estado

de aprendizaje para asegurar que se pueda producir aprendizaje y eliminar los estados
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de aprendizaje negativos, como la somnolencia y la distraccion.

La manera de realizar el entrenamiento y los conceptos que pueden ser facilmente
captados por los estudiantes y que las deficiencias en sus habilidades se puedan
resolver (es decir, la organizacion en espiral). Esta etapa de adaptacion debe tener
como objetivo mejorar el conocimiento y las habilidades para permitir el desarrollo
de especializarse en el entrenamiento y prevenir la practica de malos habitos o
mantenerse en un incorrecto rendimiento con patrones de error.

Una vez que el rendimiento se encuentra en niveles objetivos, los casos dificiles de
disefio que facilitan la extrapolacion y deficiencias en el entrenamiento (es decir,
alentar a los alumnos a ir mas alla del entrenamiento dado), la adaptacion debe
apuntar a aumentar los niveles de experiencia para mejorar la eficiencia y la eficacia
del desempefio; proporcionando los estudiantes oportunidades de practica e
instrucciones disefladas para avanzar continuamente en la experiencia para el

desemperio cualificado.

Una matriz general de adaptacién fue construida para detallar las estrategias que pueden ser

asignadas para cada estado de adaptacion, como se puede apreciar en la Tabla 2.

Tabla 2 Estrategias de adaptacion (Carroll et al., 2010)

Ejecucion Experticia Diagnostico Adaptacion en tiempo real Adaptacion futura
Una vez que se cumple el
criterio para el nivel méas
o . alto de dificultad, avance
Experto Criterio Aumentar la dificultad o
al nuevo objetivo de
entrenamiento
Buena
; Estado dptimo ) ContinGla practicando en
Uso comun o Ninguno . .
de aprendizaje este nivel de dificultad

o Continlia practicando en
. Estado optimo . B
Uso coman o Ninguno este nivel de dificultad
de aprendizaje
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Ejecucion Experticia Diagnostico Adaptacion en tiempo real Adaptacion futura
o Dé un descanso al alumno,
Aprendizaje no ) i
; o Aumenta el ritmo  de animese a levantarse y
Uso comin optimo: ] .
. entrenamiento caminar
somnoliento
o Aumenta la dificultad del
Aprendizaje no . . o ]
] o Nueva sefial auditiva para siguiente escenario
Uso comun optimo: ) .
L desafiar y volver a enfocar Aumenta la dificultad del
distraido .
proximo evento
Haga comentarios positivos hasta
Aprendizaje no que no esté somnoliento: "jEstda Dé un descanso al alumno,
Principiante optimo: explorando 4reas relevantes, animese a levantarse y
somnoliento continde con el buen trabajo!" caminar
Aprendizaje no
o optimo: Sefial auditiva para volver a ContinGla practicando en
Principiante L . .
distraido enfocar este nivel de dificultad
Consejos para aumentar la
eficiencia del rendimiento
S Correccién de patrones de error / o -
i Deficiencia de . ) .. Disminuye ladificultad del
Uso comdn o malas instrucciones / aplicacion o
habilidad . proximo evento
incorrecta de buenas
instrucciones
Mala .
Dé un descanso al alumno,
o Sefiales  para  despertarlos; animese a levantarse y
Aprendizaje no ) .
) . aumentar el volumen de las caminar Continta
Uso comun optimo: B - . )
. sefiales auditivas; aumentar la practicando en este nivel
somnoliento ) ) B ) .
intensidad de sefiales visuales de dificultad
Aprendizaje no . o . )
. e Senal auditiva para volver a Continla practicando en
Uso comun optimo: . .
L enfocar este nivel de dificultad
distraido
o Deficiencia de Pasos para ayudar a construir Disminuye la dificultad del
Principiante

habilidad

reglas (ruedas de entrenamiento,

proximo evento
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Ejecucion Experticia Diagnostico Adaptacion en tiempo real Adaptacion futura

retroalimentacién  desvanecida,
etc.)

Comentarios para lidiar con los
modos tipicos de falla
Proporcione comentarios sobre

_ Dé un descanso al alumno,
los errores hasta que no esté

Aprendizaje no . ) animese a levantarse y

o o somnoliento: "Esta  pasando . o

Principiante optimo: ) ) . caminar Continva
. demasiado tiempo en areas ) ]

somnoliento practicando en este nivel

irrelevantes” o
de dificultad

Aprendizaje no Sefal auditiva para reenfocar la o o
o o ] . Disminuye la dificultad del
Principiante optimo: retroalimentacion relevante para .
) o o préximo evento
distraido las disminuciones de rendimiento

Adaptado al espafiol de Development of an Autodiagnostic Adaptive Precision Trainer for Decision Making
(ADAPT-DM). Copyright 2010 por DESIGN INTERACTIVE INC OVIEDO FL, p. 252.

3.3  Efecto del ejercicio en el aprendizaje

El siguiente trabajo define estudios acerca de los beneficios de ejercitar fisicamente el cuerpo

antes de realizar actividades de aprendizaje.

Effect of Acute Vigorous Intensity Physical Activity on Cognitive Control in
College-Aged Students (Phillips et al., 2019).

Este articulo muestra un estudio acerca de la influencia en el aprendizaje al activar el cerebro

y la cognicion realizando ejercicio antes de efectuar tareas en especifico o lecturas.

El efecto de la actividad fisica en el cerebro y la cognicion ha crecido en interés en los Gltimos
afios, con un namero creciente de informes que indican que la participacion a través del ejercicio,

resultan beneficiados una serie de procesos cognitivos (Hillman et al., 2008).
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Comentarios de los primeros estudios de prueba sugieren que los nifios en edad escolar
también pueden obtener beneficios cognitivos de participacion en actividades fisicas (Roffey, y
otros, 2019). Sin embargo, Dentro Castelli et al. (2007) se observo una relacién positiva entre la
condicidn fisica y el rendimiento de una prueba estandarizada en matematicas y lectura en nifios
de tercer y quinto grado (Castelli et al., 2007). Por otra parte, varios informes también han
observado efectos positivos del ejercicio agudo sobre la cognicion de adultos (Singh, y otros,

2019).

3.4  Estilos de aprendizaje

A continuacion, se describen trabajos realizados, relacionados con la aplicacion de métodos

basados en los distintos estilos de aprendizaje.

Mind brain education students at the center (Hinton et al., 2012).

Con este documento es posible identificar los estilos de aprendizaje estudiados y como
existen factores que influyen para que dicho aprendizaje suceda. En general, este articulo muestra

como los estudiantes logran obtener conocimientos con base en:

e Contexto, Formal e Informal.
e Genética y Experiencias personales (Casos con dislexia)
e Emociones
e Motivacion y Estres
Se menciona que los estudiantes logran aprender en contextos formales e informales, donde
algunos de los factores que pueden influir en el aprendizaje de los estudiantes son las

predisposiciones genéticas y la experiencia que moldea continuamente su cerebro, el cerebro de

cada estudiante tiene un perfil Gnico de fortalezas y limitaciones (Fischer & Bidell 2006).
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El articulo explora el papel fundamental de las emociones en el aprendizaje. Como parte de
esto, se aclara la influencia del estrées en el cerebro, lo que tiene importantes implicaciones para la

educacion.

Habla también de como utilizar la evaluacion formativa para guiar el aprendizaje y la
ensefianza, asi como el uso de la evaluacion continua a lo largo del proceso de aprendizaje

(Hernandez-Amords & Carrasco Embuena, 2012).

Por otra parte, muestra como en cerebros de personas con dislexia sucede algo en la
integracion de informacion a través del campo visual lo cual permite detectar rapidamente

anomalias o singularidades en imégenes visuales (Smith-Spark & Fisk, 2007)

Se encuentra el problema donde la mayoria de los cerebros de los estudiantes nunca llegan
a ser plenamente alfabetizados. Gran parte del problema es que los estudiantes siguen diferentes
vias de aprendizaje (Phillips, y otros, 2019). El plan de estudios estandar se estructura como si
todos los estudiantes siguieran la misma via (Fisher & Bidell, 2006) (Fischer, Bernstein, &
Immordino-Yang, 2007), perdiendo este plan de estudios una gran cantidad de estudiantes, ya que
no tiene en cuenta las diferentes maneras en que los estudiantes aprenden o las diferentes lenguas,

culturas, valores, objetivos e intereses que traen a la escuela (Fisher & Bidell, 2006) (Fink, 2007).

Emociones de estudiantes y profesores en la sala de clases: una mirada desde el

contrato didactico (Garcia, 2013).

En esta investigacion se identifican las gesticulaciones, los ademanes y los comentarios que
realizan los estudiantes y profesores al presentarse las siguientes emociones: aburrimiento, enojo,
ansiedad, tristeza, miedo, vergiienza, amor, alegria, tranquilidad e interés. Este trabajo sirve para

conocer el tipo de estudio que se realiza al evaluar el comportamiento de los usuarios y asi poder
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clasificar los sentimientos y gestos comparados con lo que sucede en el cerebro en la misma
situacion. En esta investigacion se observan, describen, interpretan y comprenden las emociones
vividas por estudiantes y profesores en la sala de clases de un séptimo afio basico, en el contexto
del contrato didactico. El estudio, se aborda desde el paradigma cualitativo y emplea como
metodologia de investigacion un enfoque de caracter etnografico. Los resultados de la
investigacion dan cuenta de un contrato didactico formado por creencias y expectativas totalmente
contrapuestas, entre profesores y estudiantes con respecto a tres grandes ambitos en tension:

relaciones de poder, estrategias de ensefianza y convivencia escolar (Garcia, 2013).

El proceso cognitivo y el aprendizaje profesional (Nolla D., 2006).

Se menciona que la investigacion en educacion realizada durante las ultimas décadas ha
contribuido a poder comprender mejor el proceso de aprendizaje, y como principal plan, los
docentes deberian conocer los resultados de estos estudios para poder adecuar los programas de

formacion a la evidencia disponible.

Por otra parte, define que, el aprendizaje constructivista se da cuando el estudiante se sitda
como centro del proceso de aprendizaje, construyendo o reconstruyendo su conocimiento de
manera que tenga algun significado a nivel personal. Dando el protagonismo a quién aprende, y
convirtiendo al docente en un facilitador del aprendizaje y no en un transmisor del conocimiento.
Dentro del conocimiento constructivista existen otros subtipos de aprendizaje como: aprendizaje

autodirigido, aprendizaje en proceso colaborativo y aprendizaje en proceso contextual.

En el caso del aprendizaje autodirigido, se define como aquel por el cual las personas deben
de tomar responsabilidad para su propia ensefianza. Es decir, el aprendizaje autodirigido esta en

gran medida bajo el control de quién aprende.
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Para el caso del aprendizaje en proceso colaborativo, se hace mencion de que ha sido
identificado como uno de los aspectos clave la interaccion con otros estudiantes. La colaboracion
no es una cuestion de repartimiento de tareas entre los que aprenden, sino que implica la

interaccién mutua y la comprensién compartida de un problema.

Otro de los tipos de aprendizaje definidos dentro del estilo constructivista es el proceso
contextual, donde existe una gran importancia en el contexto en el que se adquiere el conocimiento,
recordando mejor en el mismo contexto en que se ha aprendido. Es decir, un conocimiento técnico,
es mas facil de aplicar y recordar durante un escenario técnico para resolver un problema, que en

un entorno teérico.

Estilos de aprendizaje y e-learning. Hacia un mayor rendimiento académico
(Gallego Rodriguez & Martinez Caro, 2003).

Dentro de este documento se menciona la importancia de adaptar los contenidos en las
plataformas de educacion virtual debido a que frecuentemente los materiales, y para el e-learning
en particular, se disefian sin considerar las diferencias individuales de cada estudiante; por ejemplo,

los estilos de aprendizaje o los conocimientos previos.

Se habla sobre la existencia de gran cantidad de estudios que confirman la relacion entre los
estilos de aprendizaje y el éxito académico, como resultado de la respuesta de los alumnos a
diferentes métodos de ensefianza. Se ha encontrado evidencia de que presentar la informacion
mediante diferentes enfoques lleva a una instruccion més efectiva (Saarikoski et al., 2001). A lo
que se contrapone el hecho de la existencia de una gran dificultad a la hora de poner en préctica la

adaptacion de la docencia a los estilos de aprendizaje de los alumnos (Alonso et al., 1999). No
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s6lo hay que tener en cuenta el estilo de aprendizaje de los alumnos sino también el estilo de

ensefar de los profesores.

Este trabajo habla sobre el desarrollo de un curso gestion de calidad impartido a 30 alumnos
de posgrado. Dentro de esta investigacion se solicita a los usuarios que realicen una prueba basado
en el modelo de Honey y Mumford (Honey & Mumford, 2000). Se menciona que se eligid este
modelo porque, a diferencia de otros, se centra en el proceso de aprendizaje y esta principalmente
basado en la percepcion y procesamiento de la informacidn, aspectos con los que esta relacionado

principalmente el aprendizaje. Para Honey y Mumford los estilos de aprendizaje son cuatro:

e Activista: las personas que tienen predominancia en estilo activo se implican plenamente
y sin prejuicios en nuevas experiencias. Se crecen ante los desafios y se aburren con los
largos plazos. Son personas muy de grupo que se involucran en los asuntos de los demas y
centran a su alrededor todas las actividades.

e Reflexivo: los reflexivos aprenden también con las nuevas experiencias, pero no les gusta
estar directamente implicados en ellas. Retnen datos, analizandolos con detenimiento antes
de llegar a alguna conclusion. Disfrutan observando la actuacion de los demaés,
escuchandolos, pero no intervienen hasta que se han aduefiado de la situacion.

e Tedrico: los tedricos aprenden mejor cuando las cosas que se les ensefian forman parte de
un sistema, modelo, teoria 0 concepto. Les gusta analizar y sintetizar, para ellos si algo es
l6gico, es bueno.

e Pragmatico: el punto fuerte de los pragmaticos es la aplicacion practica de las ideas.
Descubren el aspecto positivo de las nuevas ideas y aprovechan la primera oportunidad

para experimentarlas. Tienden a ser impacientes cuando hay personas que teorizan.

Con esta informacion es posible comenzar a identificar el tipo de aprendizaje de los
estudiantes, asi como el estudio presentado da un predmbulo del tipo de actividades que pueden

ser recomendadas para generar el estado cognitivo idoneo para la interaccidn educativa a distancia.
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Concluyen gue el e-learning se perfila como solucién a los problemas a los que la ensefianza
tradicional no puede dar respuesta; sin embargo, por si s6lo no garantiza una educacion de mayor

calidad ni un mayor rendimiento en el aprendizaje.

Manual de Estilos de Aprendizaje (Gomez Navas Chapa et al., 2004).

La ensefianza centrada en el aprendizaje obliga a “disefar, incorporar y difundir acciones
que lleven a los alumnos a asumir y entender los contenidos de aprendizaje planteados, a través
del autoaprendizaje y la responsabilidad compartida” (Reforma Curricular del Bachillerato

General, en Palabra COBAQ), 2004-A).

Se menciona que los estilos de aprendizaje, aunque son relativamente estables, pueden sufrir
cambios en situaciones diferentes; son susceptibles de mejorarse; y cuando a los estudiantes se les

ensefia segln su propio estilo de aprendizaje, aprenden con mas efectividad.

Existen distintos modelos que permiten obtener el estilo de aprendizaje de los alumnos que
a pesar de que cuando estos modelos contienen una clasificacion distinta y surgen de diferentes
marcos conceptuales, todos ellos tienen puntos en comun que permiten establecer estrategias para
la ensefianza a partir de los estilos de aprendizaje. Dentro del documento se analizan los siguientes

modelos:

a) Modelo de los cuadrantes cerebrales de Herrmann

b) Modelo de Felder y Silverman

¢) Modelo de Kolb

d) Modelo de Programacion Neurolinguistica de Bandler y Grinder
e) Modelo de los hemisferios cerebrales

f) Modelo de las Inteligencias Multiples de Gardner
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Obstaculos epistemoldgicos en la formacidn de docentes de basica y media alcances

y limitaciones en el aprendizaje e-learning (Urbano & Diaz Mejia, 2015).

Dentro de este documento se pretenden conocer los obstaculos que se presentan durante la
formacion de docentes via e-learning, intentando resolver la pregunta acerca de ¢Cuales
caracteristicas de las estructuras cognitivas de los docentes en proceso de formacidn se constituyen
en obstaculos epistemoldgicos para el aprendizaje en ambientes virtuales y la innovacion
pedagdgica en la aplicacion de las TIC en contextos escolares de la educacion basica y media?
Ademas, con esta investigacion logran concluir que los modelos de ensefianza tradicional
ocasionan un bajo nivel en el desarrollo cognitivo para procesar informacion, conceptualizar y
resolver problemas. A partir del estudio realizado en este documento se logra obtener informacion
acerca de como influye la falta de conocimientos previos en el uso de las TIC, dado que el hecho
de no conocer términos, estdndares de uso, entre otros, pueden distraer a los estudiantes de
docencia. Por otra parte, se menciona que si quienes estan recibiendo la formacion a través de la
plataforma e-learning no logran adaptarse o entender su uso, es imposible que transmitan

conocimiento a sus proximos alumnos.

3.5  Sistemas de recomendacion en e-learning

A continuacion, se muestran trabajos donde se estudia la posibilidad de presentar
recomendaciones a través de una plataforma de aprendizaje digital para mostrar recursos

educativos que se adapten mejor a las necesidades de los usuarios.

Modelo de recomendacion personalizada en cursos virtuales basado en

computacion ubicua y agentes inteligentes (Ovalle et al., 2014).

El objetivo de este articulo es proponer un modelo de recomendacion personalizada de

recursos educativos para cursos virtuales adaptativos. Dicho modelo busca proveer de informacion
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relevante y personalizada a los estudiantes sobre la planificacion de sus cursos virtuales,
evaluacion en linea, busqueda y recuperacion de objetos de aprendizaje. Hace uso de la
metodologia MAS-CommonKADS la cual ofrece modelos Utiles para las fases de
conceptualizacion, anélisis y disefio expresados a través de los artefactos que proporciona la

extension del Lenguaje Unificado de Modelado para Agentes (AUML).

Este trabajo incorpora funcionalidades de planificacion y evaluacion personalizada que otros
modelos no consideran. Otra de las mejoras que se proponen, es la integracion de servicios de
awareness y la recomendacion de recursos personalizados (ver Figura 11). Ellos consideran que
estas caracteristicas de sensibilidad al contexto y alertas en los ambientes de aprendizaje
disminuyen los porcentajes de desercion en cursos virtuales, debido a que mantienen la actividad

cognitiva y el interés de los estudiantes.

Seleccion miltiple Cial de las
siguiertes opclones no es una
campo de apicacién de la 1A
Respuestas

Sistemas Muli-Agerte

Légica Ditusa

Investigacsin de Operaciones

Visidn Artificial

o -
o -

Feictaciones, has contestado bien a
Jas preguntas. La Actividad 9 y sus J.a evaluacion de la Actividad 6 esta
feontenidos educativos fueron por caducer: 23/02/2013 1200:00

biesbiogueados

Done Done

(a) Evaluacion de temas  (b) Habilitacion de contenidos (€) Servicios de Awareness

Figura 11 Escenario de evaluacion (Ovalle et al., 2014). La Figura 11 muestra las interfaces implementadas dentro
de el modelo propuesto. Tomado de: Modelo de recomendacion personalizada en cursos virtuales basado en

computacion ubicua y agentes inteligentes. Copyright 2014 por Informacién Tecnoldgica, versién On-line.
3.6  Calidad y Efectividad Percibida por el usuario
Quality in distance education (Meyer, 2014).

Menciona la existencia situaciones que influyen de manera externa el estado cognitivo de

los estudiantes y la calidad percibida dentro de la plataforma e-learning. Esta calidad depende no
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s6lo de los contenidos sino también de la tecnologia usada, por eso se menciona que esto debe ser
evaluado como una unidad. Por otra parte, en (Reeves & Nass, 1996) definen que los usuarios de
desarrollos multimedia tienden a relacionar el uso de estos medios con la vida real. Por tal motivo,
existe gran importancia en la existencia de comunidades sociales a través de la plataforma y la
oportunidad de generacién de contenidos de proyectos colaborativos entre los estudiantes. Basado
en lo anterior, se define como “curso de calidad” a aquel que logre, implementar los multiples
tipos de aprendizaje e inteligencia, capitalizando a los estudiantes, procurando una mejor

experiencia dentro de la plataforma utilizada.

3.7  Dispositivos EEG comerciales para el monitoreo de estados cognitivos

Dos de los productos de EEG no invasivos que han tenido gran éxito y aceptacion en el
mercado y en ambientes de investigacion son Emotiv EPOCe (Emotiv Brain Computer Interface
Technology, 2013) y Neurosky (NeuroSky, 2013), esto debido a sus disefios anatomicos y con
tecnologia wireless, permiten el estudio de personas en ambientes moviles. Ya existen a la venta
maltiples aplicaciones multimedia que utilizan como interfaz de entrada las ondas cerebrales
generadas por la actividad cerebral, estas aplicaciones permiten la manipulacién de juegos, control
de dispositivos, técnicas para monitoreo y controlar estados mentales, entre otros. Asi como
también muchos grupos de investigaciones académicas se han unido a estos laboratorios de

investigacion, para la realizacion de evaluaciones en diferentes escenarios.

Emotiv EPOC® (Emotiv Brain Computer Interface Technology, 2013).

Emotiv propone que una persona pueda controlar su computadora por medio de los
pensamientos, sentimientos y emociones. El software que se suministra incluye un algoritmo de
aprendizaje automatico que aprende como visualiza el cerebro, por ejemplo, empujar y tirar de

objetos a partir de las mediciones de EEG. Esto se puede asignar a los controles de computo. El
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BCI consta de 14 sensores, incluye un giroscopio y tiene un precio de 299 délares (ver Figura 12),
siendo de alta tecnologia y similar a un EEG tradicional. Esta tecnologia proporciona un conjunto

de herramientas de desarrollo de software (SDK).

Figura 12 EEG no invasivo - Emotiv Epoc (Emotiv Brain Computer Interface Technology, 2013)

Neurosky (NeuroSky, 2013).

Neurosky es un método no invasivo, que cuenta con sensores de lectura de la actividad
eléctrica cerebral para determinar los estados de atencion y la relajacion. Este dispositivo es de
bajo costo y facil de usar, captura la actividad neural utilizando dos electrodos (ubicados: debajo
de las orejas y la frente) y los decodifica por medio de un algoritmo propio. Proporciona
informacion sobre el usuario en los niveles de ondas cerebrales Delta, Theta, Alfa, Beta, y Gamma

(ver Figura 13).

ﬁ Please start the music player

Figura 13 Software EEG no invasivo NeuroSky (NeuroSky, 2013)
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Cabe resaltar que este tipo de dispositivos EEG s6lo considera ciertas zonas del cerebro, por
lo cual no son apropiados para estudios que requieran una lectura de ondas cerebrales a nivel
médico. Investigaciones realizadas utilizando NeuroSky, arrojan que es muy poco probable que la
colocacion de un solo electrodo ubicado en la frente remplace a un grupo de varios electrodos. La
experiencia de este estudio es que los esfuerzos mentales son relativamente seguros para clasificar,
no funcionan de la manera esperada. EI BCl Emotiv (Emotiv Brain Computer Interface
Technology, 2013), con 14 electrodos seria la opcion recomendada para captura la actividad

cerebral de forma mas confiable.

3.8  Tabla comparativa de estado del arte

Dentro de la Tabla 3, se muestra la similitud entre los trabajos identificados dentro del estado

del arte y el presente trabajo de tesis.

Tabla 3 Comparativa de estado del arte

Titulo Descripcion Similitud

En esta investigacion se obtienen
datos de estados cognitivos, aptos

) y no aptos, para continuar con las
Workload measurement in a . i o .
o o Dentro de este trabajo se evalla actividades E-learning. Con lo
communication application o . . . .
usabilidad, satisfaccion y anterior se realizan
operated through a P300-based o . ) . . ]
] ] eficiencia a través de dispositivos recomendaciones de cambio de
brain—computer interface .
BCI. actividad para generar los estados

cognitivos aptos y por lo tanto la
eficiencia y satisfaccion del
usuario.
o Dentro de esta investigacion, al
A User Study of Visualization . ) .
) ) En este trabajo se mide la detectar carga cognitiva se
Effectiveness Using EEG and o ) L .
o actividad cerebral mediante EEG realizaran recomendaciones para
Cognitive Load . . .
para estudiar la carga cognitiva. generar un estado cognitivo apto

para continuar con las actividades,
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Titulo

Descripcion

Similitud

Psycho-physiological measures

for assessing cognitive load

EEG-based estimation of mental
fatigue: convergent evidence for a

three-state model

Método para la obtencién de

caracteristicas en sefiales EEG

The effect of acute treadmill
walking on cognitive control and
academic achievement in

preadolescent children

Mind Brain Education Students at
the Center

Emociones de estudiantes vy
profesores en la sala de clases: una

mirada desde el contrato didactico

En este trabajo también se mide la

carga  cognitiva,  utilizando

diversos tipos de sensores.

En este estudio se evalla la fatiga

mental mediante el analisis EEG.

Se presenta una metodologia para
la caracterizacion de estados
cognitivos a través de la lectura de
potenciales eléctricos cerebrales.

Este articulo muestra un estudio
acerca de la influencia en el
aprendizaje al activar el cerebro y
la cognicidn realizando ejercicio
antes de efectuar tareas en
especifico o lecturas. Este estudio
fue realizado

con nifios 'y

preadolescentes.

Este trabajo permite darse cuenta

de los posibles tipos de

aprendizaje existentes.

Dentro de este documento se
realiza una investigacion que

define cuales gesticulaciones,
ademanes y comentarios realizan
los estudiantes y profesores al
presentarse las siguientes
emociones: Aburrimiento, Enojo,
Ansiedad, Miedo,

Verguenza, Alegria,

Tristeza,
Amor,

Tranquilidad e Interés.

disminuyendo asi la carga

cognitiva presentada.

Dentro de este proyecto solo se

utilizan dispositivos BCI.

Al detectar fatiga mental, se

realizan las recomendaciones
necesarias para generar el estado
apto para continuar con las
actividades.

Este trabajo se basa en esta
metodologia la caracterizacion y
la comparacion de los estados

cognitivos adquiridos.

Al buscar actividades que puedan
generar el estado cognitivo apto
para continuar con el aprendizaje
en plataformas E-learning, este
trabajo ha sido considerado para
no descartar activacion fisica

dentro de las recomendaciones.

Con esta informacion son basadas
algunas de las recomendaciones
segun el tipo de aprendizaje de los

estudiantes.

Conocer los gestos y ademanes de

los estudiantes puede
proporcionar informacién de lo
que sucede con ellos durante el

proceso de aprendizaje.
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Titulo

Descripcion

Similitud

El proceso cognitivo y el

aprendizaje profesional

Modelo de

Personalizada en Cursos Virtuales

Recomendacion

basado en Computacion Ubicua y

Agentes Inteligentes

Quality in distance education

Obstaculos Epistemoldgicos en la
Formacion de Docentes de Basica
y Media. Alcances y Limitaciones

en el Aprendizaje E-learning

Se define el aprendizaje auto
dirigido en el cual el estudiante es
el responsable de adquirir los
conocimientos, debe darse el
tiempo necesario y presentar

interés.

Este proyecto muestra como

realizar recomendaciones
personalizadas dentro de
plataformas E-learning a través de
la seleccién de temas de interés y

retos.

Se define como curso de calidad a
aquel que logre implementar los
multiples tipos de aprendizaje e
inteligencia capitalizando a los

estudiantes.

Dentro de este trabajo, se logra
concluir que los modelos de
ensefianza tradicional ocasionan
un bajo nivel en el desarrollo
cognitivo

para procesar

informacion, conceptualizar vy
resolver problemas. También se
muestra informacion acerca de

como influye la falta de
conocimientos previos en el uso
de las TIC, dado que el hecho de
no conocer términos, estandares
de uso, etc. pueden distraer a los

estudiantes de docencia.

Debido a que el estudio realizado
es para estudiantes en plataformas
E-learning, es necesario

mencionar que cuando los
usuarios trabajan en plataformas
E-learning, deben ser capaces de
dirigir sus esfuerzos para realizar

las actividades y continuar con sus

estudios.

Se retoma la estrategia de
presentar interaccion con las
recomendaciones.

Se utilizan los estilos de

aprendizaje de los usuarios para
poder adaptar las actividades a sus
necesidades fomentando el estado
cognitivo apto durante su etapa de
capacitacion.

En esta investigacién se detecta el
estado cognitivo (no
concentracion) de los estudiantes
y se toma en cuenta para ajustar
las recomendaciones de
actividades a su tipo de
aprendizaje. Por otra parte, el
conocer el nivel en el uso de las
TIC de

entender qué es lo que pudiera

los usuarios permite

originar distracciones durante la

ya
comprender el uso de la interfaz o

interaccion, que el no

el equipo de computo puede
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Titulo Descripcion Similitud
generar frustracion en los usuarios
(Arana, 2014).
Dentro de este trabajo de

investigacion se menciona la
existencia de distintos modelos

que permiten obtener el estilo de ) L
o Dentro de la investigacion, es
aprendizaje de los alumnos y que . ]
utilizado la prueba de (O’Brien's,

a pesar de que los modelos )
) o ) ... 1990) como la herramienta que
Manual de Estilos de Aprendizaje contienen  una  clasificacion i .
o ) permite conocer el estilo de
distinta y surgen de diferentes o ]
aprendizaje de los usuarios,

marcos conceptuales, todos ellos o
. ) utilizando el modelo VAK.
tienen puntos en comdn que

permiten establecer estrategias

para la ensefianza a partir de los
estilos de aprendizaje.

. . . En la investigacion a realizada, se
Se menciona la existencia de gran

utiliza la prueba de (O’Brien's,

Estilos De Aprendizaje Y E- cantidad de estudios
Un

Rendimiento Académico

que .
. B 1990) como la herramienta que
confirman la relacién entre los i

] o o permite conocer el
Estilos de Aprendizaje y el éxito o
aprendizaje de los

learning. Hacia Mayor

estilo de

o usuarios,
académico. .
utilizando el modelo VAK.

Dentro de este documento se EI presente estudio utiliza este

Emotiv EPOCe

describe la tecnologia, sensores y
software del dispositivo Emotiv

Epoce.

tipo de dispositivos para adquirir
las lecturas de los potenciales

eléctricos cerebrales.

3.9  Discusion

De acuerdo con lo analizado en los trabajos incluidos en el estado del arte, es posible
observar el interés desde hace algunos afios, por desarrollar opciones y mejoras que ayuden a las
personas a conocer lo que pasa en sus cerebros ante determinados estimulos. Sin embargo, se ha
identificado que hasta la fecha de esta investigacién, no existe ninguna base de datos o repositorio

de datos con lecturas EEG realizadas a través del dispositivo Emotiv Epoce, relacionada a la

identificacion del estado cognitivo de atencion/concentracion, Unicamente a la fatiga mental, ni
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que tome en cuenta las necesidades especificas de los usuarios y los ayude o motive a continuar

con el manejo del sistema o TIC implementado.

Para realizar este trabajo, se tomoé en cuenta el reto que sugiere el aprendizaje en plataformas
e-learning o educacién a distancia, ya que como menciona (Nolla D., 2006), el aprendizaje
autodirigido, como es en el uso de estas plataformas, depende absolutamente de la intencion y
autocontrol del estudiante. Por ello esta investigacion hace una exploracion en la identificacion del
estado cognitivo de atencion/concentracion requerido por parte de los usuarios, para intentar
utilizar esos datos dentro de un sistema embebido, que permita ayudar y motivar a los usuarios a

continuar desenvolviendo su trabajo de manera efectiva.

Por otra parte, Gallego Rodriguez & Martinez Caro (2003), identificaron la importancia de
adaptar los contenidos, en las plataformas de e-learning, considerando las diferencias particulares
entre cada individuo. A lo que este trabajo responde buscando actividades basadas en los estilos
de aprendizaje VAK, que permitan hacer un corte en las actividades y retomar la concentracion de
los estudiantes en las actividades solicitadas por la plataforma. Es importante remarcar que lo ideal
seria que los generadores de contenido los adaptaran desde un inicio a las necesidades particulares
de los usuarios (Gallego Rodriguez y Martinez Caro, 2003). La propuesta que presenta esta
investigacion, es introducir actividades adicionales a la plataforma de aprendizaje, al detectar que

el estado cognitivo del estudiante no es el adecuado para continuar con el proceso de aprendizaje.

Cabe mencionar, no todos los docentes o facilitadores de las plataformas e-learning se
encuentran adecuadamente capacitados o con los conocimientos minimos requeridos para llevar
un curso en linea. Urbano & Diaz Mejia (2015), mencionan que la falta de conocimiento en el uso

de la plataforma, terminologia y estandares de ésta puede ocasionar frustracion, lo cual impide
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dirigir el curso o responder dudas a los estudiantes de forma adecuada, afectando la atencion tanto

de estudiantes como de docentes facilitadores (Urbano & Diaz Mejia, 2015).

Coincidiendo con la intencion de algunas de las patentes consultadas, con esta investigacion
se busca ayudar a los estudiantes permitiendo mejorar su concentracién/atenciéon a través del
sistema embebido llamado SEBCI y para ello es necesario identificar primeramente, ¢cuando se
presenta un estado?, ¢cudl es el comportamiento de las ondas EEG y ¢en qué momento deja de

suceder?.

En resumen, esta investigacion se centrdé en la busqueda y exploracion de técnicas y
actividades de induccion de estados cognitivos de atencion/concentracion y en la conformacion
del dataset EEG, que permitird en trabajos futuros el etiquetado y clasificacion de las lecturas

realizadas.

Ademas, en este trabajo se desarrollaron las actividades para incluirlas en el proyecto
AVAI2C (Cisneros B. & Gonzalez S., 2017), que fomentan la atencidn de los usuarios a través de

técnicas y actividades relacionadas a su estilo de aprendizaje.
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4 | Metodologia de solucion

A continuacion se describe la metodologia de solucion aplicada para la adquisicion y

exploracion de sefiales EEG dentro del estado cognitivo de atencion/concentracion.

41 Herramientas.

Dispositivo EEG

Durante la fase de experimentacion, la actividad cerebral de los participantes fue

monitoreada mediante un dispositivo Emotiv tipo diadema con catorce electrodos (ver Figura 14).

Figura 14 EEG no invasivo - Emotiv Epoc (Emotiv Brain Computer Interface Technology, 2013)

(Emotiv Brain Computer Interface Technology, 2013) propone que una persona pueda
controlar su computadora por medio de los pensamientos, sentimientos y emociones. El software
que se suministra incluye un algoritmo de aprendizaje automatico que aprende como visualiza su
cerebro, por ejemplo, empujar y tirar de objetos, a partir de las mediciones de EEG. Esto se puede

asignar a los controles de computo.

Raspberri Pi 2

Para la experimentacion se realiza el proceso de captura de sefiales y clasificacion instalado
dentro del dispositivo Raspberry Pi 2 de modelo ARMv7 Processor rev 5 (v71) y Sistema Operativo

Raspbian GNU/Linux 8.0 (jessie) (ver Figura 15).
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Figura 15 Raspberry pi 2 con sense hat 1.0 (Raspberrypi, s.f.)

Equipo de codmputo
Las actividades han sido mostradas y desarrolladas dentro de una computadora de tipo laptop
con las siguientes caracteristicas, MacBook Pro (Retina, 15 pulgadas, mediados de 2014) con

Procesador 2.2 GHz Intel Core i7, Memoria Ram 16 GB 1600 MHz DDR3 y SO macOS Sierra

version 10.12.5 (ver Figura 16).

Figura 16 MacBook Pro (Apple MX, s.f.)
4.1.1 Software

VNC Viewer
(REALVNC, 2017) es un software que permite el acceso remoto instantaneo a las

computadoras Mac, Windows y Linux desde cualquier punto. Permitiendo ver el escritorio de la
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computadora y controlar el raton y teclado como si estuviera sentado frente a él. Este software en

su version 6.1.0 ha sido utilizado para manipular el equipo Raspberry Pi 2 (Figura 17).

Figura 17 Interfaz VNC Viewer de raspberry pi 2 (REALVNC, 2017)

Open Broadcaster Software (OBS)

Open Broadcaster, es un software libre y de cddigo abierto para plataformas Windows, Mac
o0 Linux. Este software permite realizar la grabacion en video y transmisiones en vivo, de lo que
sucede en el equipo de cdmputo utilizado, pudiendo incluir programas utilizados, audio de entrada
y de salida, multimedia, imagen de la cdmara del equipo, entre otros. La version utilizada dentro

del experimento es la 18.0.1 para Mac (Open Broadcaster Software, 2012) (ver Figura 18).

Figura 18 OBS Studio (Open Broadcaster Software, 2012)
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4.2  Descripcion del método

El método implementado ha requerido la aplicacion de cada una de las pruebas mencionadas
en este documento (ver capitulo 5.4 Descripcion ), mientras fueron registradas las muestras EEG1
a través del dispositivo Emotiv Epoce y transformadas al dominio de la frecuencia por el sistema
desarrollado en (Flores-Rosales & Gonzalez-Serna, 2017) a su vez basado en (Balam & Gonzalez-
Serna, 2014) que utiliza el SDK propio de Emotiv Epoce para la filtracion de datos y clasificacion
de ondas cerebrales, el cual esta instalado dentro del dispositivo Raspberry Pi 2, también
registrando grabaciones en tiempo real con ayuda del software OBS (ver Figura 19). A

continuacion se describe la metodologia empleada.

Figura 19 Aplicacion de experimentacién. En la Figura 19 se observan capturas de pantalla realizadas durante la

adquisicién de sefiales EEG.

4.3  Metodologia empleada
La metodologia de solucién empleada consta de 7 etapas esenciales para llevar la

experimentacion, la adquisicién de datos y el analisis de resultados (ver Figura 20). A continuacion

se describen cada una de las etapas implementadas.
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Figura 20 Metodologia de solucién aplicada
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4.3.1 Aplicacion de la prueba PANAS de entrada

Para llevar acabo esta exploracion en busca del estado cognitivo de atencion/concentracion,
es necesario detectar que el usuario se encuentra en un estado de afecto positivo (PA), para ello es

necesario aplicar la prueba PANAS (ver capitulo 2.13 Prueba PANAS).

La prueba PANAS consta de 20 palabras que describen distintas emociones (Motivado,
Molesto, Emocionado, Agresivo, entre otros) y donde el participante debe indicar, utilizando una
escala likert de cinco posiciones (desde 1 “muy poco o nada” hasta 5 “extremadamente”), en qué

medida experimenta cada una de las emociones mencionadas.

4.3.2 Preparacién y Colocacion de dispositivos

Dentro de esta etapa se preparan los dispositivos utilizados durante las pruebas.

e Computadora de interaccion para el usuario

e Dispositivos de captura de video y audio

e Sistema de captura SEBCI

e Dispositivo Emotiv Epoc en el usuario

e Solicitar al usuario tomar asiento frente al equipo de interaccién

e Humedecer electrodos del dispositivo de lectura EEG con solucién salina

e Colocar dispositivo al usuario tomando en cuenta los puntos de ubicacion descritos
en (Gonzélez & Gonzélez, 2015)

e Realizar prueba de conexion y comunicacion de dispositivos
4.3.3 Interaccion Participante-Interfaces de prueba - Recoleccidn de datos

Dentro de esta etapa de la prueba, se solicita al participante lea las instrucciones requeridas
con sumo cuidado durante la prueba, e interactue con el sistema seguin se le sea indicado. Es

importante mencionar al participante que no se evaluara su capacidad para realizar las actividades,

66



4 | Metodologia de solucién

ni el resultado obtenido al final de las mismas, lo Unico que se requiere de el es que se concentre
en lo solicitado y concluya la prueba. Lo anterior con la finalidad de que el participante reduzca
niveles de afecto negativo (NA) como, ansiedad, enojo, decepcion, entre otras, que puedan

presentarse al sentirse evaluado u observado por el aplicador de la prueba.

Durante la interaccién con las actividades, a través del dispositivo EEG y por medio del
sistema SEBCI, son capturadas las sefiales EEG detectadas durante la aplicacion de las pruebas.
Lo anterior mientras es capturados el audio y video del proceso de interaccion del participante (ver

Figura 21).
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Figura 21 Método de adquisicion de datos aplicado. La Figura 21 muestra la interaccion de los dispositivos y el

participante durante las pruebas de adquisicion de sefiales EEG realizadas.
4.3.4 Remocién de dispositivos
En esta etapa se detienen las lecturas EEG y son retirados los dispositivos del participante.
En este momento es necesario observar el estado y comportamiento generado en él. De ser

necesario entablar una conversacion con el participante para identificar cualquier comentario o

recomendacion acerca de las pruebas, con ello sera posible identificar si en algidn momento el
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participante se enfrento a algin problema que pudiera afectar la adquisicion de las sefiales y poder

identificarlo posteriormente en el analisis de los datos.

4.3.5 Aplicacion de prueba PANAS salida

Como se menciona en el capitulo 4.3.4, es necesario identificar el afecto positivo (PA) o
negativo (NA) en el que el participante termina la prueba, esto con la intencion de comprobar si se
gener6 un estado no apropiado cuando se aplico la prueba y por lo tanto las lecturas EEG tomadas
deberan descartarse, asi como en caso de ser necesario, llevar al participante a un estado positivo

para que su contribucion experimental, no influya en su comportamiento posterior.

4.3.6 Extraccion, analisis y filtrado de datos

Una vez realizadas todas las pruebas y obtenidos los datos requeridos (lecturas EEG, audios

y videos), se requiere el procedimiento de extraccion de datos.

Los videos y audios obtenidos son observados, y en caso de identificar alguna anomalia y
tomando en cuenta los comentarios de los participantes, se detecta el momento preciso de
interaccion, la expresion del usuario y las lecturas obtenidas. Esto con el fin de descartar la

informacidn que pueda afectar en el andlisis de las sefiales EEG.

Posteriormente, los archivos de lecturas EEG, deben ser convertidos a archivos de tipo CSV,
esto para poder ser introducidos posteriormente al programa de mineria de datos WEKA y proceder
con el proceso de agrupamiento de datos para la identificacion del rango en el que los datos deben

comportarse en el estado cognitivo de atencién/concentracion.
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4.3.7 Cargay anélisis de datos

Por altimo, se forman los dataset, en formato de archivo CSV, con las instancias obtenidas
que serén analizados durante los experimentos aplicados (ver capitulo 5.4 Descripcion ). Los

grupos de datos son basados en la proporcion 80% de entrenamiento y 20% de validacion.

Se introducen los datos al software WEKA, en donde deben configurarse las opciones

requeridas para trabajar con el algoritmo de agrupamiento K-means requerido para el estudio.

Una vez realizados los experimentos es posible identificar los centroides y rangos de
centroides relacionados con el estado cognitivo de atencidn/concentracion buscado propuestos

para el posterior etiquetado de las instancias obtenidas en experimentos futuros.
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Para concretar la investigacion y desarrollo de la tesis, las pruebas realizadas y los resultados
obtenidos, han sido enfocados en definir el repositorio principal de identificacion de estado
cognitivo de atencion y/o concentracion EEG para que en investigaciones futuras se pueda realizar

la clasificacion correcta de las lecturas de potenciales eléctricos cerebrales.

5.1 Descripcidn de participantes

La experimentacion se llevo a cabo una poblacion de 78 participaciones con sujetos de entre
20 y 35 afios, donde un 84.61% de las participaciones fueron realizadas por sujetos de sexo
masculino y el resto por participantes del sexo femenino (ver Figura 22). Entre los participantes se
realizaron 6 pruebas distintas, generando un aproximado 23,130 lecturas electroencefalogréficas,

asi como 6.5 horas de informacion almacenada.

Sujetos de prueba

15%

Masculino

85% Femenino

Figura 22 Sujetos de prueba

5.2  Analisis de datos obtenidos de prueba PANAS inicial
Para evaluar la fiabilidad de los datos obtenidos a través de esta prueba ha sido necesaria la

aplicacion de la ecuacién alfa de Cronbach (Oviedo & Arias, 2005 p. 275) que se describe como

un indice de consistencia interna que toma valores dicotdmicos y que sirve para comprobar si el
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instrumento que se esta evaluando recopila informacion no confiable que llevaria a conclusiones
equivocadas, o si se trata de un instrumento fiable que hace mediciones estables y consistentes

(ver Ecuacion 5).

oK [1_251'2] ©)

Donde:

e aes el coeficiente de Alfa de Cronbach.
e Kes el nUmero de items.
e Si2 la sumatoria de varianzas de los items.

e St es lavarianza de la suma de los items.
5.2.1 Criterio para evaluar al Coeficiente Alfa de Cronbach

Para determinar el nivel de fiabilidad del instrumento, el resultado de « debe ser lo mas
cercano a 1. Como criterio general, se sugieren las recomendaciones siguientes para evaluar los

resultados del Coeficientes de Alfa de Cronbach:

e Coeficiente alfa de Cronbach mayor a 0,91 es Excelente

e Coeficiente alfa de Cronbach mayor a 0,81 y menor a 0,9 es Bueno

e Coeficiente alfa de Cronbach mayor a 0,71y menor a 0,8 Aceptable

e Coeficiente alfa de Cronbach mayor a 0,61y menor a 0,7 Cuestionable
e Coeficiente alfa de Cronbach mayor a 0,51 y menor a 0,6 Pobre

e Coeficiente alfa de Cronbach menor a 0,5 es Inaceptable

Conociendo lo anterior y aplicando el alfa de Cronbach a través del programa SPSS (IBM,
s.f.), se determin6 que el instrumento utilizado conocido como prueba PANAS muestra una

fiabilidad de .848 considerado como bueno, esto se observa en la Tabla 4.
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Tabla 4 Validacion de instrumento PANAS con 20 items

Estadisticas de fiabilidad

Alfa de
Cronbach
basada en
elementos
Alfa de estandarizad N de
Cronbach 0s elementos
,848 ,851 20

En la intencion de mejorar la confiabilidad de la herramienta después de la primera iteracion,
se determind retirar uno de los reactivos, esto en relacion de la aplicacion de la “escala si se elimina
un elemento” dentro de SPSS, y es posible observar que la variable nimero 6 correspondiente a la
pregunta ¢Qué tan culpable te sientes?, muestra un valor negativo en la columna de “correlacion
total de los elementos corregida” y que al eliminar ese reactivo el alfa de Cronbach se incrementa

de .848 a .868, mejorando la fiabilidad del instrumento aplicado (ver Tabla 5).

Tabla 5 Aplicacion de escala “si se elimina un elemento” con 20 items

Alfa de
Media de Varianza de Correlacion Cronbach si
escala siel escala si el total de el elemento
elemento se elemento se elementos se ha
ha suprimido  ha suprimido corregida suprimido
VARO00001 50,4000 130,933 ,396 ,843
VAR00002 52,4000 127,822 433 ,841
VARO0003 51,0000 124,667 ,642 ,833
VARO0004 53,0000 139,333 ,298 ,848
VARO0005 50,3000 124,011 ,721 ,831
VARO0006 52,3000 147,344 -,253 .868
VAR00007 51,6000 131,822 257 ,850
VARO0008 52,3000 136,011 ,127 856
VARO0009 50,5000 122,944 ,610 ,833
VARO0010 50,8000 116,844 ,568 835
VARO0011 53,0000 139,333 ,298 ,848
VAR00012 50,5000 118,500 ,940 821
VARO00013 52,9000 141,433 ,004 852
VAR00014 50,7000 115,567 ,782 ,823
VAR00015 51,4000 130,489 243 853
VARO0016 50,6000 121,378 727 828
VARO0017 50,3000 126,011 ,629 ,834
VARO0018 51,4000 127,378 414 842
VAR00019 50,4000 122,267 ,780 ,828
‘ VAR00020 52,1000 133,211 ,239 ,850

Posteriormente fue realizada una tercera iteracion que mostro el incremento de la fiabilidad,

sin embargo la variable nimero 13 correspondiente a la pregunta, ;Qué tan alerta te sientes?,
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muestra un valor negativo en la columna de “correlacion total de los elementos corregida” y al
eliminar ese reactivo, el alfa de Cronbach se increment6 de .868 a .872, mejorando la fiabilidad

del instrumento aplicado (ver Tabla 6).

Tabla 6 Aplicacion de escala “si se elimina un elemento” con 19 items

Alfa de
Media de Varianza de Correlacién Cronbach si
escala si el escala si el total de el elemento
elemento se elemento se elementos se ha
ha suprimide  ha suprimido corregida suprimido
VARO0001 48,6000 134,933 459 ,862
VAR00002 50,6000 134,933 373 ,865
VAR00003 49,2000 129,289 673 ,854
VARO0004 51,2000 145,289 257 ,869
VARO0005 48,5000 129,167 ,729 ,853
VAROD007 49,8000 138,178 ,230 872
VAROO008 50,5000 142,500 ,099 877
VAROO009 48,7000 126,678 670 ,853
VAR00010 49,0000 120,667 607 856
VARO0011 51,2000 145,289 257 ,869
VAROOO12 48,7000 123,789 ,936 ,845
I VARO0013 51,1000 147,433 -,026 872 ]
VARO0014 48,9000 119,656 820 845
VAROOO15 49,6000 137,378 ,204 876
VAR00016 48,8000 125,956 756 ,850
VARO0017 48,5000 130,278 679 854
VAR00018 49,6000 132,044 440 863
VAR00019 48,6000 127,156 , 798 ,850
VAR0O0020 50,3000 140,456 , 180 873

Al aplicar una tercera iteracion con los 18 items restantes, el alfa de Cronbach mostré un
resultado de .872, considerado como bueno en fiabilidad y no mostré ningun otro item valorado

como negativo (ver Tabla 7).

Tabla 7 Validacion de instrumento PANAS con 18 items

Estadisticas de fiabilidad

Alfa de
Cronbach
basada en
elementos
Alfa de estandarizad N de
Cronbach 0s elementos
872 ,881 18
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Aplicando el Alfa de Cronbach a los reactivos en afecto positivo (PA) y afecto negativo
(NA) por separado, se determind el grado de fiabilidad para (PA) a = .960 considerado excelente
(ver Tabla 8 y Tabla 9), y para (NA) a = 0.787 como aceptable, obtenido en la primera iteracién

(ver Tabla 10 y Tabla 11).

Tabla 8 Validacion de reactivos PA de PANAS con 10 items

Estadisticas de fiabilidad

Alfa de
Cronbach
basada en
elementos
Alfa de estandarizad N de
Cronbach 0s elementos
,960 ,965 10

Tabla 9 Aplicacion de escala “si se elimina un elemento” con 10 items (PA)

Alfa de

Media de Varianza de Correlacion Cronbach si
escala si el escala si el total de el elemento
elemento se elemento se elementos se ha
ha suprimido  ha suprimido corregida suprimido

Motivado 31,8000 91,956 ,825 ,956
Emocionado 32,4000 91,156 ,831 ,956
Firme 31,7000 94,678 ,701 961
Entusiasmado 31,9000 87,433 ,879 ,954
Orgulloso 32,2000 81,067 ,806 ,962
Alerta 31,9000 92,767 ,768 958
Inspirado 32,1000 84,322 ,894 953
Decidido 32,0000 87,556 947 ,951
Atento 31,7000 91,789 ,858 ,955
Activo 31,8000 90,844 ,885 ,954

Tabla 10 Validacion de reactivos NA de PANAS con 10 items

Estadisticas de fiabilidad

Alfa de
Cronbach
basada en
elementos
Alfa de estandarizad N de
Cronbach os elementos
1787 ,807 10
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Tabla 11 Aplicacion de escala “si se elimina un elemento” con 10 items (NA)

Alfa de
Media de Varianza de Correlacion Cronbach si
escala si el escala si el total de el elemento

elemento se elemento se elementos se ha
ha suprimido  ha suprimido corregida suprimido
Molesto 16,9000 29,433 ,895 ,703
Malas 17,5000 41,167 ,465 ,783
Culpable 16,8000 36,400 ,399 J75
Temeroso 16,1000 31,211 ,668 737
Agresivo 16,8000 42,622 -,070 ,838
Irritable 17,5000 41,167 ,465 ,783
Avergonzado 17,4000 41,822 ,212 ,791
Nervioso 15,9000 26,767 ,859 ,699
Inquieto 15,9000 37,656 ,226 ,802
Inseguro 16,6000 29,600 ,884 ,705

Posteriormente fue realizada una segunda iteracion que mostro el incremento de la fiabilidad
retirando la variable correspondiente a la pregunta, ¢Qué tan agresivo te sientes?, la cual muestra
un valor negativo en la columna de “correlacion total de los elementos corregida”. Esto modifico
el valor del alfa de Cronbach, incrementandolo de .787 a .838, considerado como bueno y no

requiriendo mas iteraciones (ver Tabla 12 y Tabla 13).

Tabla 12 Validacion de reactivos NA de PANAS con 9 items

Estadisticas de fiabilidad
Alfa de

Cronbach
basada en
elementos
Alfa de estandarizad N de
Cronbach 0s elementos
838 ,844 9

Tabla 13 Aplicacion de escala “si se elimina un elemento” con 9 items (NA)

Alfa de
Media de Varianza de Correlacién Cronbach si
escala si el escala si el total de el elemento
elementose  elemento se elementos se ha
ha suprimido  ha suprimido corregida suprimido
Molesto 15,1000 28,989 ,895 776
Malas 15,7000 40,678 457 ,840
Culpable 15,0000 36,667 ,339 844
Temeroso 14,3000 29,789 , 744 ,796
Irritable 15,7000 40,678 457 ,840
Avergonzado 15,6000 41,156 238 846
Nervioso 14,1000 25,433 ,932 , 765
Inguieto 14,1000 36,767 251 ,861
Inseguro 14,8000 29,067 ,892 J77
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Una vez validada la prueba PANAS como instrumento fiable para determinar el afecto
positivo y negativo de los participantes, se realiz6 la evaluacion estadistica de los resultados
obtenidos, esto como se menciona en (Medrano et al., 2015) aplicando los componentes
estadisticos de media (M) (ver Ecuacion 1), desviacion estandar (DS) (ver Ecuacion 2), Asimetria
(ver Ecuacion 3) y Curtosis (ver Ecuacion 4) (ver capitulo 2.13 Prueba PANAS), con el fin de
poder observar el comportamiento estadistico de las respuestas de los participantes para, en caso

de ser necesario, analizar a detalle un grupo de datos o algun elemento determinado.

En la Tabla 14 se muestran los resultados de la aplicacion de la prueba PANAS aplicada a
todos los participantes. Donde es posible observar que la tendencia de respuesta es mayor hacia el

estado positivo, el cual es el idoneo para la aplicacion de las pruebas de adquisicion de datos EEG.

Tabla 14 Media (M), Desviacion Estandar (DS) e indices de Asimetria y Curtosis

item M DS Asimetria Curtosis
Motivado (+) 3.7 1.059 0.042 -1.238
Molesto (a disgusto) (-) 1.7 1.252 1.5655 0.788
Emocionado (+) 31 1.101 0.388 -1.236
De malas (-) 11 0.316 3.162 10.000
Firme (+) 3.8 1.033 -0.272 -0.896
Culpable (-) 1.8 1.135 1.048 -0.394
Temeroso (-) 2.5 1.354 0.839 -0.468
Agresivo (-) 1.8 1.317 1.913 3.607
Entusiasmado (+) 3.6 1.265 -0.692 0.588
Estar orgulloso (+) 3.3 1.767 -0.417 -1.706
Irritable (-) 1.1 0.316 3.162 10.000
Alerta (+) 3.6 1.075 -0.322 -0.882
Avergonzado (-) 1.2 0.422 1.779 1.406
Inspirado (+) 34 1.430 -0.889 -0.160
Nervioso (-) 2.7 1.567 0.403 -1.285
Decidido (+) 3.5 1.179 0.255 -1.440
Estar atento (+) 3.8 1.033 -0.272 -0.896
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item M DS Asimetria Curtosis
Inquieto (-) 2.7 1.337 0.334 -0.852
Activo (+) 3.7 1.059 -0.659 -0.406
Inseguro (-) 2 1.247 1.718 3.418

En la Tabla 14, es posible notar que el valor de la M es arriba de 3 en las palabras de orden positivo, y menores en
las palabras que indican negatividad, indicando mayor ponderacién por parte de los participantes. Para la DS, es
posible observar que la dispersion de datos ronda en limites 0.36 a 1.7, encontrandose muy cercanos a la media o valor
esperado con lo que es posible determinar que son valores aceptables y similares en todos los participantes. En el caso
de la Asimetria muestra los valores positivos con el sesgo hacia la izquierda y los valores negativos hacia la derecha.
De nuevo podemos observar que los valores se encuentran bajos respecto a su media (valor 0), lo que nos indica
valores aceptables en todos los usuarios. Los valores de Curtosis positivos muestran una curva mas alta que refiere a
que los datos son mas cercanos al valor esperado mientras que los datos negativos muestran mayor ensanchamiento
en la curva, es decir la dispersion de los datos, sin embargo podemos observar que el rango de datos negativos ronda
entre el -0.16 y el — 1.7, no mostrando gran dispersion, es decir, también muy cercanos al valor esperado y no son

descartables para esta investigacion.

Por otra parte, dentro de la Figura 23, se muestran los porcentajes obtenidos segun las
respuestas de los participantes, donde es posible observar que se inclinan hacia un estado
emocional positivo, y que, segun lo ya mencionado, es el estado ideal para trabajar en las pruebas

posteriores.
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53 Analisis de sefales EEG obtenidas

Posteriormente durante la aplicacion de las pruebas a traves de las actividades mostradas en

el Anexo 1 se realizé el anélisis de éstas y se obtuvo lo que a continuacion se describe.

La lectura EEG obtenida durante el experimento corresponde a 23,071 muestras divididas

entre cada una de las 6 actividades propuestas (ver Tabla 15):

Tabla 15 Cantidad de Muestras obtenidas en repositorio de datos por actividad

Actividad Total de muestras
Caras 3708
Stroop 2598
5D 3357
D2 2443
Senderos 7278
VPT 3747

La solucion de actividades por toda la experimentacion se llevé un total de 413.9 minutos.

Dentro de la Tabla 16 se muestra el tiempo de aplicacion de cada una de las pruebas realizadas.

Por otra parte, en la Figura 24, es posible observar el tiempo promedio en minutos de la
solucion de cada actividad. Donde se observa que la actividad que ha requerido mas tiempo de

interaccion ha sido la aplicacion de Senderos y la de menor tiempo requerido es la aplicacion de

D2.
Tabla 16 Minutos de aplicacion por prueba
No. de
experimen Caras Stroop 5D D2 Senderos VPT
to
1 5.9 3.7 5.8 5.4 10 7.2
2 6.1 3.8 4.9 35 8.8 5.4
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No. de

experimen Caras Stroop 5D D2 Senderos VPT
to
3 4.3 4 45 35 10.7 6.2
4 4.3 3.7 4.2 3 9.1 6.2
5 4.6 3.7 4.2 2.5 9.8 4.4
6 5.6 3.8 4.7 3.4 114 7.1
7 4.3 35 4.3 3.3 9.8 5.3
8 4.4 3.2 3.5 2.8 8.4 5.8
9 4.3 3.8 5.4 35 9.6 7.1
10 4.7 3.6 4.3 3.4 10.1 4.2
11 2.9 7.5 3.4 1.6 10 6.2
12 5.2 3 2.7 2.4 12.2 3.4
13 5.1 3.4 3.1 2.4 10.3 7.1

En la Tabla 16 se observa el tiempo en minutos que tomé a los participantes concluir las actividades. Cabe mencionar
que lo solicitado a cada participante era leer con sumo cuidado y atencion las instrucciones de la actividad solicitada,
y posteriormente realizar dicha actividad, que como ya fue definido dentro del documento, son actividades generadoras

del estado cognitivo de atencién/concentracion.

140.00
130.2
120.00

100.00

80.00 756

60.00
40.00 40.7

20,00
10.02
000 475 3.90 423 313 5.82

Caras Stroop 5D D2 Senderos VPT

Tiempo promedio

Tiempo acumulado

Figura 24 Tiempo acumulado y tiempo promedio de aplicacidn de actividades. La Figura 24 muestra el tiempo
promediado por actividad, mostrado dentro de la Tabla 16, requerido para realizar cada una de las actividades, asi

como el tiempo acumulado de cada una de las pruebas realizadas.
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A traveés del analisis de cada uno de los repositorio de datos generados por participante y por
actividad, en contraste con los videos y la solucion de las actividades, fue posible detectar la
existencia de un patron de comportamiento en casi todos los participantes a nivel lectura EEG, asi
como el identificar el rango en el que se encuentran los centroides necesarios para poder realizar
el etiquetado correspondiente en trabajos futuros, asi como la clasificacion de los préximos datos

obtenidos.

Aplicacion de método de agrupamiento a través de K-means en WEKA

Para determinar el umbral de los datos EEG relacionado con el estado cognitivo buscado, se
utiliz6 el software WEKA donde se aplicd el algoritmo de clusterizacion (agrupacion) no
supervisado de K-means, el cual fue configurado con un valor de k=4 determinado a través del

método del codo (elbow method) (Syakur, 2018) (ver Figura 25).

El valor de k se obtuvo a través de la suma de cuadrados dentro del grupo (WCSS, por sus
siglas en inglés), que mide la distancia promedio al cuadrado de todos los puntos dentro de un
grupo o cluster, al centroide del mismo grupo. Para calcular el WCSS, es necesario encontrar la
distancia euclidiana entre un punto dado y el centroide al que esta asignado (ver Ecuacion 6).
Luego se realiza la iteracion de este proceso en todos los puntos existentes en el grupo,
posteriormente, se suman los valores obtenidos y se dividen entre el nUmero de puntos; lo anterior
para cada uno de los grupos determinados como valor de k inicial. Finalmente, se calcula el
promedio de todos los grupos (ver Ecuacion 7). Para concluir, es necesario graficar los promedios
de WCSS (ver Figura 25), donde para determinar el valor de k definitivo, se toma el valor donde

se rompe la curva, en este caso k=4.
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Para la generacion de los clusters en k-means se utilizo la ecuacion de distancia euclidiana,
que se definen como un nimero positivo que indica la separacion que tienen dos puntos en un
espacio donde se cumplen los axiomas y teoremas de la geometria de Euclides. Siendo esta la raiz
cuadrada de la sumatoria de los cuadrados de las diferencias entre los valores de los elementos

(ver Ecuacion 6).

~ - 6.427813686

2296512297 3085138054  2.024724987  2,006341101
/ / I |

/

—— |

Figura 25 Determinacion del valor de k.

d(A,B) = Z(bi —a)’ = V(b —a)? + (by —a,)? + -+ + (by —ay)? (6)

Donde:

e d(A,B) es la distancia entre los puntos Ay B.
e Di es cualquier punto en el espacio euclidiano.

e aies el punto elegido como centroide del grupo.

k

wcsS(k) = z 2 [

=1 xiej (7)
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Donde:

e WCSS(k) es la medida de la suma de los cuadrados dentro del cldster.
e jesel numero de clister.
e Xies cualquier punto dentro del clUster.

e Xies el punto centroide del cluster.

5.4  Descripcion y aplicacion de pruebas

Para obtener los resultados, se realizaron 3 experimentos de agrupacion. Cabe mencionar
que cada instancia consta de 3 atributos que son, alfa, beta baja y beta alta, por lo que el

agrupamiento de los datos se da en relacion a cada conjunto por instancia.

Es importante recalcar que, el nimero de k=4 ha sido establecido en cada una de las pruebas
en determinacion de que a pesar de que cambia la cantidad de datos, se usa la misma bateria de los
mismos, Unicamente se modifica la proporcién por cada una de las pruebas, observando que el
comportamiento de los WCSS aplicando elbow method, resulta en valor de k=4 comportandose de

manera similar en todos los casos.

Por otro lado, las instancias han sido obtenidas de la aplicacion de pruebas inductoras y de
medicion del estado cognitivo de atencion/concentracion (ver Anexo 1), por lo anterior, es preciso
mencionar, que existe seguridad de que las instancias, en su mayoria, corresponden al estado
buscado. Sin embargo, como es mencionado anteriormente, no existe un dataset con lecturas EEG
con el que sea posible clasificar que datos corresponden a dicho estado cognitivo, asi como también
es imposible descartar aquellas que no. Por esto, el conjunto de datos utilizado, es agrupado a
través del algoritmo no supervisado de k-means, tomando en cuenta los 3 atributos que componen

cada instancia.

A continuacion son descritos los experimentos y son mostrados los resultados obtenidos.
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5.4.1 Prueba 1 entrenamiento y validacion de datos EEG por actividad

La primera prueba consistio en tomar los repositorios de datos EEG generados por todos los
participantes divididos en cada una de las actividades, con esto fue posible crear conjuntos de
entrenamiento aleatorios de 80/20 en donde el entrenamiento se realizo con el 80% del total de los
datos y se valido con el 20% restante. Con esto se determind que actividad, generé en mayor

medida, el estado cognitivo buscado.

En la prueba de Caras, el agrupamiento fue realizado con un valor k = 4, obtenido como es
mencionado en la seccién 5.4 Descripcién y aplicacion de pruebas, siendo un 99% de los objetos
0 instancias coincidente con los centroides generados en el cluster 3, requiriendo 18 iteraciones
para finalizar el proceso (ver Tabla 17 y Figura 26). Es decir, las instancias agrupadas dentro del
cluster 3, comparten caracteristicas y por ello son los valores EEG que ahora son considerados
como aquellos donde se presento el estado de atencion concentracion. Los centroides generados

fueron:

a) Alfa2.1065
b) Beta baja 1.1341
c) Betaalta1.048

Tabla 17 Resultados de prueba Caras

Total d Entrenamiento Porcentaje de Validacion Porcentaje de
otal de
Actividad | ) 80% atencién/concentracion 20% atencién/concentracion total
nstancias
Instancias Entrenamiento Instancias detectado en Validacion
99% 99.7%
Caras 3708 2966 ) 742 )
2931 Instancias 740 Instancias
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En la Tabla 17, se identifica la cantidad de datos EEG con los que se establecio la prueba, los usados para
entrenamiento (80% del total de datos obtenidos durante esa prueba) y la cantidad usada para la validacion (20% del

total de datos), mostrando en la dltima columna el total de datos de la validacion agrupados luego del entrenamiento.

Number of iterations: 1B
Within cluster sum of squared errors: 2.4143551119072015

Initial starting points (random):

Cluster @: 1.48,1.94,2.083

Cluster 1: 0.6,0.94,0.92

Cluster 2: 8.77,0.54,0.8

Cluster 3: 0.4,0.3,0.65

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:
Clusters

Attribute Full Data L] 1 2 3

(2966.8) (2.8) (29.8) (4.8) (2931.@)
Alpha 3.4284 841.13 43.2286 264.64 2. 1865
Beta_baja 1.8813 734,99 19.9897 31.545 1.1311
Beta_alta 1.529 555.78 9.0859 22,8973 1.848

Figura 26 Cluster K-means Entrenamiento Caras. Dentro de la Figura 26 es posible notar la configuracién de
WEKA implementada durante la creacién de clasters en la prueba, demostrando como la gran mayoria de elementos
se agruparon dentro del mismo grupo, donde es posible identificar que las instancias agrupadas tienen gran similitud

y es posible reconocerlas como instancias de atencion/concentracion.

En la prueba de Stroop, el agrupamiento fue realizado con un valor k = 4, obtenido como es
mencionado en la seccidn 5.4 Descripcidn y aplicacion de pruebas, siendo un 83% de los objetos
0 instancias coincidente con los centroides generados en el cluster 0, requiriendo 19 iteraciones
para finalizar el proceso (ver Tabla 18 y Figura 27). Es decir, las instancias agrupadas dentro del
cluster 3, comparten caracteristicas y por ello son los valores EEG que ahora son considerados

como aquellos donde se presento el estado de atencion concentracion.

Los centroides generados fueron;

a) Alfal.726
b) Beta baja 0.8866
c) Betaalta 0.6081
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Tabla 18 Resultados de prueba Stroop

Total d Entrenamiento Porcentaje de Validacion Porcentaje de
otal de
Actividad ) 80% atencién/concentracion 20% atencién/concentracion
Instancias . ) ] L
Instancias Entrenamiento Instancias  detectado en validacion
83% 88%
Stroop 2598 2078 . 520 )
1729 Instancias 458 Instancias

Dentro de la Tabla 18, se identifica la cantidad de datos EEG con los que se establecio la prueba, los usados para
entrenamiento (80% del total de datos obtenidos durante esa prueba) y la cantidad usada para la validacion (20% del

total de datos), mostrando en la dltima columna el total de datos de la validacion agrupados luego del entrenamiento.

MNumber of iterations: 19
Within cluster sum of squared errors: 1.7567338514174706

Initial starting points (random):

Cluster 8: 1.11,
Cluster 1: 3.74,
Cluster 2: 1.76,
Cluster 3: 1.33,

- b D
-
B AR
[y

®

6
1
2
1

D =

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:
Cluster#®

Attribute Full Data a 1 2 3

(2078.0) (1729.@) (5.2) (316.8) (28.9)
Alpha 2.9839 1.726 267.988 3.7062 25.1864
Beta_baja 1.5719 0. B866 120.508 2.2096 15.4579
Beta_alta 1.0578 0.6031 27.452 2.1824 11.4214

Figura 27 Cluster K-means Entrenamiento Stroop. Dentro de la Figura 27 es posible notar la configuracion de
WEKA implementada durante la creacion de clUsters en la prueba, demostrando como la gran mayoria de elementos
se agruparon dentro del mismo grupo, donde es posible identificar que las instancias tienen gran similitud y es

posible reconocerlas como instancias de atencién/concentracion.

En la prueba de 5D, el agrupamiento fue realizado con un valor k = 4, obtenido como es
mencionado en la seccién 5.4 Descripcién y aplicacion de pruebas, siendo un 93% de los objetos
0 instancias coincidente con los centroides generados en el cluster 2, requiriendo 40 iteraciones
para finalizar el proceso (ver Tabla 19 y Figura 28). Es decir, las instancias agrupadas dentro del
cluster 3, comparten caracteristicas y por ello son los valores EEG que ahora son considerados

como aquellos donde se presento el estado de atencion concentracion.

Los centroides generados fueron;
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a) Alfa2.0135
b) Beta baja 0.9641
c) Betaalta 0.7881

Tabla 19 Resultados de prueba Five Digits

Total d Entrenamiento Porcentaje de Validacion Porcentaje de
otal de
Actividad . 80% atencion/concentracion 20% atencion/concentracion
Instancias ) ) ) L
Instancias Entrenamiento Instancias  detectado en validacion
93% 85%
5D 3297 2637 ) 660 .
2455 Instancias 562 Instancias

En la Tabla 19, se identifica la cantidad de datos EEG con los que se establecid la prueba, los usados para
entrenamiento (80% del total de datos obtenidos durante esa prueba) y la cantidad usada para la validacion (20% del

total de datos), mostrando en la tltima columna el total de datos de la validacion agrupados luego del entrenamiento.

Number of iterations: 4@
Within cluster sum of squared errors: 4,508493605420344

Initial starting points {random):
Cluster 1: 9.1
Cluster 2: 1.3
Cluster 3: 1.1
Missing values globally replaced with méan/mode

Final cluster centroids:
Clusters

Attribute Full Data 2 1 2 3

(2637.8) (39.8) (5.8)  (2455.@) (138.8)
Alpha 2.6208 7.7826 103.188 2.8135 8.3216
Beta_baja 1.4357 9.40815 39.394 @.9641 6.1991
Beta_alta 1.4072 18,5064 13.366 @.7881 7.1563

Figura 28 Cluster K-means Entrenamiento 5D. Dentro de la Figura 28 es posible notar la configuracion de WEKA
implementada durante la creacion de clusters en la prueba, demostrando como la gran mayoria de elementos se
agruparon dentro del grupo, donde es posible identificar que las instancias tienen gran similitud y es posible

reconocerlas como instancias de atencion/concentracion.

En la prueba de D2, el agrupamiento fue realizado con un valor k = 4, obtenido como es
mencionado en la seccion 5.4 Descripcion y aplicacion de pruebas, siendo un 93% de los objetos
0 instancias coincidente con los centroides generados en el cluster 3, requiriendo 18 iteraciones

para finalizar el proceso (ver Tabla 20 y Figura 29). Es decir, las instancias agrupadas dentro del
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cluster 3, comparten caracteristicas y por ello son los valores EEG que ahora son considerados

como aquellos donde se presento el estado de atencion concentracion.

Los centroides generados fueron;

a) Alfa 1.4996
b) Beta baja 0.8319
c) Betaalta 0.7055

Tabla 20 Resultados prueba D2

. Porcentaje de
Porcentaje de

o Total de Entrenamiento . N Validacion atencion/concentracion
Actividad ) ) atencion/concentracion )

Instancias  80% Instancias ] 20% Instancias total detectado en

Entrenamiento o

Validacion

93% 94%

D2 2443 1954 . 489 .

1816 Instancias 460 Instancias

En la Tabla 20, se identifica la cantidad de datos EEG con los que se establecié la prueba, los usados para
entrenamiento (80% del total de datos obtenidos durante esa prueba) y la cantidad usada para la validacion (20% del

total de datos), mostrando en la Gltima columna el total de datos de la validacion agrupados luego del entrenamiento.

Number of iterations: 18
Within cluster sum of squared errors: @.023516721922180454

Initial starting points (random):
Cluster 8:
Cluster 1:
Cluster 2:
Cluster 3:

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:
Clusters
Attribute Full Data @ 1 2 3

(1954.0) {15.8) (122.9) {1.2) (1816.8)
Alpha 2.9154 53.29 7.6569  1238.76 1.4996
Beta_baja 1.797  18.6127 4.7291 1144.37 2.8319
Beta_alta 1.5613 14 4.9111 960. 46 2.7055

Figura 29 Cluster K-means Entrenamiento D2. Dentro de la Figura 29 es posible notar la configuracion de WEKA

implementada durante la creacion de clusters en la prueba, demostrando como la gran mayoria de elementos se
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agruparon dentro del mismo grupo, donde es posible identificar que las instancias tienen gran similitud y es posible

reconocerlas como instancias de atencion/concentracion.

En la prueba de Senderos, el agrupamiento fue realizado con un valor k = 4, obtenido como

es mencionado en la seccion 5.4 Descripcion y aplicacion de pruebas, siendo un 99.9% de los

objetos o instancias coincidente con los centroides generados en el clUster 3, requiriendo 25

iteraciones para finalizar el proceso (ver Tabla 21 y Figura 30). Es decir, las instancias agrupadas

dentro del cluster 3, comparten caracteristicas y por ello son los valores EEG que ahora son

considerados como aquellos donde se presento el estado de atencion concentracion.

Los centroides generados fueron;

a) Alfa1.7887
b) Beta baja 1.0386
c) Betaalta 0.8648

Tabla 21 Resultados de prueba Senderos

. Porcentaje de Validacién
o Total de Entrenamiento ) )
Actividad . . atencién/concentracion 20%
Instancias  80% Instancias ) )
Entrenamiento Instancias

Porcentaje de
atencion/concentracion
total detectado en

Validacion

99.9%
Senderos 7278 5774 ] 1504
5750 Instancias

99.9%

1497 Instancias

En la Tabla 21, se identifica la cantidad de datos EEG con los que se establecié la prueba, los usados para

entrenamiento (80% del total de datos obtenidos durante esa prueba) y la cantidad usada para la validacion (20% del

total de datos), mostrando en la dltima columna el total de datos de la validacion agrupados luego del entrenamiento.
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Number of iteratiens: 25
Within cluster sum of squared errors: 1.@748852029168963

Initial starting points (randem):

Cluster @:
Cluster 1:
FH
kH

1.36,0.
1.48,1.
Cluster 8.68,0.
Cluster 0.99,0.

Missing values glebally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:
Clusters#

Attribute Full Data [} 1 2 3

(5774.8) (4.8) {3.8) {17.8) 15750.8)
Alpha 2.3737 349,82  313.4433 63.5882 1.7887
Beta_baja 1.3181 BG.B65  300.8067 28.2206 1.0386
Beta_alta 1.0401 16.9925  267.7267 9.5312 0. 8648

Figura 30 Cluster K-means Entrenamiento Senderos. Dentro de la Figura 30 es posible notar la configuracion de

WEKA implementada durante la creacion de clusters en la prueba, demostrando como la gran mayoria de elementos

se agruparon dentro del mismo grupo, donde es posible identificar que las instancias tienen gran similitud y es

posible reconocerlas como instancias de atencidn/concentracion.

En la prueba de VPT, el agrupamiento fue realizado con un valor k = 4, obtenido como es

mencionado en la seccion 5.4 Descripcion y aplicacion de pruebas, siendo un 91% de los objetos

0 instancias coincidente con los centroides generados en el cluster 0, requiriendo 33 iteraciones

para finalizar el proceso (ver Tabla 22 y Figura 31). Es decir, las instancias agrupadas dentro del

cluster 3, comparten caracteristicas y por ello son los valores EEG que ahora son considerados

como aquellos donde se presento el estado de atencion concentracion.

Los centroides generados fueron;

a) Alfa2.5375
b) Betabaja1.4174
c) Betaalta1.5184
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Tabla 22 Resultados de prueba patrones visuales

Porcentaje de

Entrenamiento Porcentaje de Validacion . )
o Total de y » atencién/concentracion
Actividad ] 80% atencion/concentracion 20%
Instancias ) ] ) total detectado en
Instancias Entrenamiento Instancias o
Validacion
91% 96%
VPT 3747 2997 . 750 .
2729 Instancias 717 Instancias

En la Tabla 22 se identifica la cantidad de datos EEG con los que se establecié la prueba, los usados para entrenamiento
(80% del total de datos obtenidos durante esa prueba) y la cantidad usada para la validacion (20% del total de datos),

mostrando en la Gltima columna el total de datos de la validacidn agrupados luego del entrenamiento.

Number of iterations: 33
Within cluster sum of squared errors: 2.821764650981975

Initial starting points (random):

Cluster @: 1.99,1.18,0.65

Cluster 1: 1.85,1.5,1.93

Cluster 2: 298.97,0.76,1.44

Cluster 3: 7.83,2.92,1.92

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Clusters
Attribute Full Data L] 1 2 3
(2997.9)  (2729.@) {179.0) {85.2) (4.8)
Alpha 12.8361 2.5375 20,1332 304.8486  507.2075
Beta_baja 2.3998 1.4174 18.8679 5.1339 271.42
Beta_alta 2.2524 1.5184 9.6569 2.9941 155.965

Figura 31 Cluster K-means Entrenamiento VPT. Dentro de la Figura 31 es posible notar la configuracion de WEKA
implementada durante la creacion de clisters en la prueba, demostrando como la gran mayoria de elementos se
agruparon dentro del mismo grupo, donde es posible identificar que las instancias tienen gran similitud y es posible

reconocerlas como instancias de atencion/concentracion.

Al término de esta primera ronda de pruebas, las actividades con mejor respuesta en

busqueda de la induccion de atencion/concentracion fueron Senderos y Caras (ver Tabla 23).
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Tabla 23 Resultados repositorio de datos Atencién/Concentracion

) Porcentaje de
o ] Instancias de N .
Actividad Total de Instancias » y atencion/concentracion total
atencién/concentracion

detectado
Caras 3708 3582 99%
Stroop 2598 2187 84%
5D 3297 3017 91%
D2 2443 2276 93%
Senderos 7278 7247 99%
VPT 3747 3446 91%

En la Tabla 23 es posible observar el total de instancias obtenidas por actividad y el total de instancias agrupadas que
comparten las caracteristicas de atencién/concentracién. También se muestra el porcentaje equivalente a dichas

instancias consideradas dentro del grupo perteneciente a atencién/concentracion.

Siendo la actividad de Stroop la de menor respuesta positiva de induccion de
atencion/concentracion, pero con un nivel aceptable en la generacion de este estado cognitivo (Ver

Figura 32).

Se considera que lo sucedido con los resultados de la prueba Stroop, se relaciona a que los
participantes debian decir en voz alta sus resultados, y al darse cuenta de algun fallo, se

desconcentraban y tenian movimientos corporales relacionados a la frustracion y competitividad.

105%
100%
95%
90%
85%
80%
75%

91%

—&— Porcentanje de
atencién/concentracion total
detectado

Figura 32 Porcentaje de atencion/concentracidn total detectado.
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5.4.2 Prueba 2 Entrenamiento y validacion de datos sin distincion de prueba aplicada

Para la segunda prueba, se realizd una nueva generacion de clusters y validacion de los
mismos pero esta vez utilizando el total de los datos obtenidos en todas las pruebas creando asi un
nuevo conjunto de entrenamiento aleatorio de 80/20 en donde el entrenamiento se realiz6 con el
80% del total de los datos, es decir 17476 instancias, y se valido con el 20% restante que son 4369
instancias. Esto determin6 el umbral y comportamiento de la informacion con el uso de todas las

instancias sin importar el tipo de actividad aplicada.

En esta prueba el agrupamiento fue realizado con un valor k = 4, obtenido como es
mencionado en la seccidn 5.4 Descripcion y aplicacion de pruebas, siendo un 99.9% de los objetos
0 instancias coincidente con los centroides generados en el cluster 3, requiriendo 34 iteraciones
para finalizar el proceso (ver Tabla 24 y Figura 33 - Figura 34). Es decir, las instancias agrupadas
dentro del cluster 3, comparten caracteristicas y por ello son los valores EEG que ahora son

considerados como aquellos donde se presento el estado de atencion concentracion.
Los centroides generados y aplicados posteriormente, fueron;
a) Alfa2.2975

b) Beta baja 1.3157
c) Betaalta 1.2096

Tabla 24 Resultados de entrenamiento y validacion del total de datos

Total d Entrenamiento Porcentaje de Validacion Porcentaje de
otal de
Actividad Instanci 80% atencion/concentracién 20% atencion/concentracién
nstancias
Instancias Entrenamiento Instancias  detectado en validacion
99% 99.9%
Todas 21845 17476 ) 4369 .
17342 Instancias 4355 Instancias
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Dentro de la Tabla 24 se identifica la cantidad de datos EEG con los que se establecio la prueba, los usados para
entrenamiento (80% del total de datos obtenidos durante la prueba) y la cantidad usada para la validacion (20% del
total de datos), mostrando en la Gltima columna el total de datos de la validacion agrupados y el porcentaje equivalente

a ellos luego del entrenamiento.

Number of iterations: 34
Within cluster sum of squared errors: 2.296512297279919

Initial starting points (random):

Cluster ©: ©.82,0.98,0.98
Cluster 1: 1.77,1.46,4.7
Cluster 2: 1.24,0.51,0.37
Cluster 3: 0.6,0.36,0.29

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Cluster#
Attribute Full Data 0 1 2 3
(17476.0) (79.0) (7.0) (48.0) (17342.0)
Alpha 4.4944 330.4448 740.11 154,4483 2,2975
Beta_baja 1.7058 15.4004 582.1257 35.4792 1.3157
Beta_alta 1.4508 5.8911 443.7843 16.7844 1.2096

Figura 33 Cluster K-means entrenamiento todos 80%. Dentro de la Figura 33 es posible notar la configuracion de
WEKA implementada durante la creacién de clUsters en la prueba, demostrando como la gran mayoria de elementos
se agruparon dentro del mismo grupo, donde es posible identificar que las instancias tienen gran similitud y es

posible reconocerlas como instancias de atencidn/concentracion.

Number of iterations: 34
Within cluster sum of squared errors: 2.296512297279919

Initial starting points (random):

Cluster 0: 9.82,0.98,0.98
Cluster 1: 1.77,1.46,4.7
Cluster 2: 1.24,0.51,0.37
Cluster 3: ©.6,0.36,0.29

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Cluster#
Attribute Full Data 1] 1 2 3
(17476.0) (79.0) (7.0) (48.8) (17342.0)
Alpha 4.4944 330.4448 740.11 154.4483 2.2975
Beta_baja 1.7058 15.4804 582.1257 35.4792 1.3157
Beta_alta 1.4588 5.8911 443.7843 16.7844 1.20896

Figura 34 Cluster K-means comprobacion 20%. Dentro de la Figura 34 es posible notar la configuracion de WEKA
implementada durante la creacion de cllsters en la prueba con el 80% del total de datos, demostrando como la gran
mayoria de elementos para validacién dentro del grupo de 20%, después del entrenamiento realizado, se agruparon

dentro del mismo nimero de clUster.

93



5 | Pruebasy resultados

Estos resultados permiten la creacion del cluster con las lecturas consideradas como el estado
cognitivo ideal de atencion/concentracion, asi como la identificacion de los umbrales a partir de

los centroides tomados para la generacion de este (ver Tabla 25).

Tabla 25 Centroides considerados como el estado cognitivo ideal de atencién/concentracion

Atributo Centroides de clUster
Alfa 2.2975

Beta baja 1.3157

Beta alta 1.2096

5.4.3 Prueba 3 Entrenamiento y validacion todos menos uno

Para la tercera prueba, fue realizada una nueva generacion de clisters y validacion de los
mismos pero esta vez utilizando el total de los repositorio de datos obtenidos por actividad menos
una, es decir, el repositorio de datos de entrenamiento fue generado con los datos EEG totales
obtenidos de 5 de las 6 pruebas y fue validado con los datos generados por la prueba restaste. A

continuacion, son mostrados los resultados obtenidos.

En la prueba de todos menos VPT, el agrupamiento fue realizado con un valor de k = 4,
obtenido como es mencionado en la seccion 5.4 Descripcién y aplicacion de pruebas, siendo un
99% de los objetos o instancias coincidente con los centroides generados en el cluster 3,
requiriendo 24 iteraciones para finalizar el proceso (ver Tabla 26 y Figura 35). Es decir, las
instancias agrupadas dentro del cluster 3, comparten caracteristicas y por ello son los valores EEG

que ahora son considerados como aquellos donde se presento el estado de atencion concentracion.

Los centroides generados fueron;
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a) Alfal1l.932
b) Beta baja 1.0957
c) Betaalta 0.988

Tabla 26 Todos menos uno VPT

) ) Validacion .
Entrenamiento Porcentaje de 16% Porcentaje de
0
Actividad 84% atencién/concentracion ) atencién/concentracion
] . Instancias L
Instancias Entrenamiento detectado en validacién
VPT
Caras
Stroop 99% 96%
5D 19325 ) 3747 )
D2 19177 Instancias 3592 Instancias de VPT
Senderos

En la Tabla 26 se identifica la cantidad de datos EEG con los que se estableci6 la prueba, los usados para entrenamiento
y porcentaje (todos menos uno) y la cantidad usada para la validacion y porcentaje (los datos adquiridos de la prueba
restante), mostrando en la Gltima columna el total de datos de la validacion agrupados y el porcentaje equivalente a

ellos luego del entrenamiento.

Number of iterations: 24
Within cluster sum of squared errors: 1.3698323479105433

Initial starting points {random):

Cluster @: 1.23,1.16,1.99
Cluster 1: 6.903,1.49,1.22
Cluster 2: 1.71,0.6,0.54
Cluster 3: 8.6,0.54,0.24

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:
Cluster#

Attribute Full Data [} 1 2 3

(19324.0) (18.@) (4.0) (125.8) (19177.9)
Alpha 2.7226 382.955 928.8275 51.1354 1.932
Beta_baja 1.5127 124.9186 801.6375 22.1012 1.8957
Beta_alta 1.2283 62,8939 598.0425 10.1168 8.988

Figura 35 Cluster K-means entrenamiento C_St 5D_D2_S. Dentro de la Figura 35 es posible notar la configuracion
de WEKA implementada durante la creacién de clusters en la prueba, demostrando como la gran mayoria de
elementos se agruparon dentro del mismo grupo, donde es posible identificar que las instancias tienen gran similitud

y es posible reconocerlas como instancias de atencién/concentracion.
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En la prueba de todos menos Senderos, el agrupamiento fue realizado con un valor k = 4,
obtenido como es mencionado en la seccion 5.4 Descripcion y aplicacion de pruebas, siendo un
98% de los objetos o instancias coincidente con los centroides generados en el cluster 1,
requiriendo 28 iteraciones para finalizar el proceso (ver Tabla 27 y Figura 36). Es decir, las
instancias agrupadas dentro del cluster 3, comparten caracteristicas y por ello son los valores EEG

que ahora son considerados como aquellos donde se presento el estado de atencién concentracion.

Los centroides generados fueron;

a) Alfa2.225
b) Betabaja 1.2871
c) Betaalta 1.2631

Tabla 27 Todos menos uno senderos

) ) Validacién )
Entrenamiento Porcentaje de .y Porcentaje de
0
Actividad 68% atencion/concentracion . atencion/concentracion
) ) Instancias o
Instancias Entrenamiento detectado en validacion
Senderos
Caras
Stroop 99.58%
98% .
5D 15792 . 7278 7248 Instancias de
15549 Instancias
D2 Senderos
VPT

En la Tabla 27 se identifica la cantidad de datos EEG con los que se estableci6 la prueba, los usados para entrenamiento
y porcentaje (todos menos uno) y la cantidad usada para la validacion y porcentaje (los datos adquiridos de la prueba
restante), mostrando en la Gltima columna el total de datos de la validacion agrupados y el porcentaje equivalente a

ellos luego del entrenamiento.
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Number of iteratiens: 28
Within cluster sum of squared errors: 2.1330025668131253

Initial starting points (random):

Cluster @:
Cluster 1:
Cluster 2:
Cluster 3:

5.77,75.49,39,97

e ]

.4
«4
.8

bt O B
Al
L g
[y
E-T-]
oo g

«31,0.14
,5.51,7.83

Missing wvalues globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:
Clusters

Attribute Full Data L] 1 2 3

(15792.8) {4.8) (15549.8) (141.8) {98.0]
Alpha 4.9411 978.19 2.225 62.0783 313.9454
Beta_baja 1.8122 736.175 1.2871  25.3127 21.329
Beta_alta 1.5569 557.19 1.2631 11.7652  10.8009

Figura 36 Cluster K-means Entrenamiento C_St 5D _D2_VPT. Dentro de la Figura 36 es posible notar la
configuracion de WEKA implementada durante la creacion de cldsters en la prueba, demostrando como la gran
mayoria de elementos se agruparon dentro del mismo grupo, donde es posible identificar que las instancias tienen

gran similitud y es posible reconocerlas como instancias de atencién/concentracion.

En la prueba de todos menos D2, el agrupamiento fue realizado con un valor k = 4, obtenido
como es mencionado en la seccion 5.4 Descripcion y aplicacion de pruebas, siendo un 99% de los
objetos o instancias coincidente con los centroides generados en el claster O, requiriendo 43
iteraciones para finalizar el proceso (ver Tabla 28 y Figura 37). Es decir, las instancias agrupadas
dentro del cluster 3, comparten caracteristicas y por ello son los valores EEG que ahora son

considerados como aquellos donde se presento el estado de atencidn concentracion.

Los centroides generados fueron;

a) Alfa2.2602
b) Beta baja 1.2736
c) Betaaltal.16
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Tabla 28 Todos menos uno D2

) ) Validacién )
Entrenamiento Porcentaje de 110¢ Porcentaje de
0
Actividad 89% atencidn/concentracion ) atencidn/concentracion
. . Instancias o
Instancias Entrenamiento D detectado en validacion
Caras
Stroop
99% 99.79 %
5D 20627 . 2443 .
20461 Instancias 2438 Instancias de D2
VPT
Senderos

En la Tabla 28 se identifica la cantidad de datos EEG con los que se estableci la prueba, los usados para entrenamiento
y porcentaje (todos menos uno) y la cantidad usada para la validacién y porcentaje (los datos adquiridos de la prueba
restante), mostrando en la Gltima columna el total de datos de la validacion agrupados y el porcentaje equivalente a

ellos luego del entrenamiento.

Mumber of iterations: 43
Within cluster sum of squared errors: 2.70166419280945

Initial starting points (random):

Cluster 2: @.
Cluster 1: 2.
Cluster 2: 1.

1.

8.
1.
1.
Cluster 3: 8.

€0 bt Pl A
LN =4 B LR
e
A S LA ks
= G Lol

87,
13,
14,
42,
Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centrodids:
Cluster®

Attribute Full Data ] 1 2 3

{28627.08) (20461.0) {B.@) (88.8) (78.8)
Alpha 4.381 2.2602 701.6662 322.5967 120.9816
Beta_baja 1.6472 1.2736 447.0387 18.9639 3B8.1631
Beta_alta 1.3642 1.16 333.m 6.6881 16.4834

Figura 37 Cluster K-means entrenamiento C_St_5D_VPT_SEN. Dentro de la Figura 37 es posible notar la
configuracién de WEKA implementada durante la creacidn de clisters en la prueba, demostrando como la gran
mayoria de elementos se agruparon dentro del mismo grupo, donde es posible identificar que las instancias tienen

gran similitud y es posible reconocerlas como instancias de atencion/concentracion.

En la prueba de todos menos 5D, el agrupamiento fue realizado con un valor k = 4, obtenido
como es mencionado en la seccion 5.4 Descripcion y aplicacion de pruebas, siendo un 99% de los
objetos o instancias coincidente con los centroides generados en el clUster 2, requiriendo 25

iteraciones para finalizar el proceso (ver Tabla 29 y Figura 38). Es decir, las instancias agrupadas
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dentro del cluster 3, comparten caracteristicas y por ello son los valores EEG que ahora son

considerados como aquellos donde se presento el estado de atencidn concentracion.

Los centroides generados fueron;

a) Alfa2.0693
b) Beta baja 1.1637
c) Betaalta 1.0349

Tabla 29 Todos menos uno 5D

. . Validacion )
Entrenamiento Porcentaje de 140 Porcentaje de
0
Actividad 86% atencién/concentracion ) atencién/concentracion
. ) Instancias L
Instancias Entrenamiento 5D detectado en validacion
Caras
Stroop
99% 99%
VPT 19774 ] 3296 .
19527 Instancias 3276 Instancias de 5D
Senderos
D2

En la Tabla 29 se identifica la cantidad de datos EEG con los que se establecio la prueba, los usados para entrenamiento
y porcentaje (todos menos uno) y la cantidad usada para la validacién y porcentaje (los datos adquiridos de la prueba
restante), mostrando en la Gltima columna el total de datos de la validacion agrupados y el porcentaje equivalente a

ellos luego del entrenamiento.
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Mumber of iterations: 25
Within cluster sum of squared errors: 2.7@1194397903507

Initial starting points (random):

Cluster @: 2.57,
Cluster 1: 2.15,
Cluster 2: 1.66,
Cluster 3: 3.04,
Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:
Cluster#

Attribute Full Data ] 1 2 3

(19774.8)  (182.8) (136.8) (19527.8) (9.8}
Alpha 4.4069  306.892 63.6718 2.0693 761.4544
Beta_baja 1.6714  20.8414  26.1817 1.1637 524.52
Beta_alta 1.3303 6.8547  13.0368 1.8349 402.7267

Figura 38 Cluster K-means entrenamiento C_St VPT_SEN_D2. Dentro de la Figura 38 es posible notar la
configuracion de WEKA implementada durante la creacion de cldsters en la prueba, demostrando como la gran
mayoria de elementos se agruparon dentro del mismo grupo, donde es posible identificar que las instancias tienen

gran similitud y es posible reconocerlas como instancias de atencién/concentracion.

En la prueba de todos menos Stroop, el agrupamiento fue realizado con un valor k = 4,
obtenido como es mencionado en la seccion 5.4 Descripcion y aplicacion de pruebas, siendo un
99% de los objetos o instancias coincidente con los centroides generados en el cluster O,

requiriendo 31 iteraciones para finalizar el proceso (ver

Tabla 30 y Figura 39). Es decir, las instancias agrupadas dentro del cluster 3, comparten
caracteristicas y por ello son los valores EEG que ahora son considerados como aquellos donde se

presento el estado de atencion concentracion.

Los centroides generados fueron;
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a) Alfa2.1061
b) Beta baja 1.205
c) Betaalta 1.1403

Tabla 30 Todos menos uno Stroop

) ) Validacion ]
Entrenamiento Porcentaje de 119 Porcentaje de
0
Actividad 89% atencion/concentracion . atencion/concentracion
) ) Instancias L
Instancias Entrenamiento detectado en validacion
Stroop
Caras
VPT 99%
99% ]
Senderos 20472 ) 2598 2575 Instancias de
20232 Instancias
D2 Stroop
5D

En la Tabla 30 se identifica la cantidad de datos EEG con los que se estableci6 la prueba, los usados para entrenamiento
y porcentaje (todos menos uno) y la cantidad usada para la validacidn y porcentaje (los datos adquiridos de la prueba
restante), mostrando en la dltima columna el total de datos de la validacion agrupados y el porcentaje equivalente a

ellos luego del entrenamiento.

Number of iterations: 31
Within cluster sum of squared errors: 2.6452321049853746

Initial starting points (random):

Cluster @: 8.37,08.18,08.17
Cluster 1: 9.51,0.56,0.42
Cluster 2: 1.59,0.65,0.71
Cluster 3: 1.17,0.66,0.84

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Clusters
Attribute Full Data ] 1 2 3
(20472.0) (20232.0) (136.@) (9.0} {95.0]
Alpha 4.2866 2.1061 65.2424 761.4544 309.6668
Beta_baja 1.6624 1.285 25.3450 524.52 15.6366
Beta_alta 1.4166 1.1403  12.8977 402.7267 5.8007
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Figura 39 Cluster K-means entrenamiento C_VPT_SEN_D2 _5D. Dentro de la Figura 39 es posible notar la
configuracion de WEKA implementada durante la creacién de clisters en la prueba, demostrando como la gran
mayoria de elementos se agruparon dentro del mismo grupo, donde es posible identificar que las instancias tienen

gran similitud y es posible reconocerlas como instancias de atencion/concentracion.

En la prueba de todos menos Caras, el agrupamiento fue realizado con un valor k = 4,
obtenido como es mencionado en la seccion 5.4 Descripcion y aplicacion de pruebas, siendo un
99.6% de los objetos o instancias coincidente con los centroides generados en el clister 3,
requiriendo 45 iteraciones para finalizar el proceso (ver Tabla 31 y Figura 40). Es decir, las
instancias agrupadas dentro del cluster 3, comparten caracteristicas y por ello son los valores EEG

que ahora son considerados como aquellos donde se presento el estado de atencidn concentracion.
Los centroides generados fueron;

a) Alfa2.2804
b) Beta baja 1.2868
c) Betaalta1.1752

Tabla 31 Todos menos uno Caras

) ) Validacién )
Entrenamiento Porcentaje de 169 Porcentaje de
0
Actividad 84% atencion/concentracion . atencion/concentracion
) ) Instancias o
Instancias Entrenamiento detectado en validacion
Caras
VPT
Senderos 99.6%
99% )
D2 19362 . 3708 3695 Instancias de
19203 Instancias
5D Caras
Stroop

En la Tabla 31 se identifica la cantidad de datos EEG con los que se estableci6 la prueba, los usados para entrenamiento

y porcentaje (todos menos uno) y la cantidad usada para la validacion y porcentaje (los datos adquiridos de la prueba
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restante), mostrando en la Gltima columna el total de datos de la validacién agrupados y el porcentaje equivalente a

ellos luego del entrenamiento.

Nusber of iterations: 45
Within cluster sum of squared errors: 2.2737051818413536

Initial starting points (random):

Cluster @: 1.63,0.7,0.57
Cluster 1: 1.37,0.93,08.42
Cluster 2: 1.54,1.04,1.18
Cluster 3: 8.43,0.59,0.26

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:
Clusters

Attribute Full Data L] 1 2 3

(19362.8) (7.0} {67.0] (B5.8) (1%283.8)
Alpha 4.3555 738.69 120.2415 321.3413 2.2804
Beta_baja 1.6467 464.3857 37.0431 16.9508 1.2868
Beta_alta 1.3815 358.9971 17.2669 6.0824 1.1752

Figura 40 Cluster K-means entrenamiento VPT_SEN_D2_5D_ST. Dentro de la Figura 40 es posible notar la
configuracion de WEKA implementada durante la creacidn de clusters en la prueba, demostrando como la gran
mayoria de elementos se agruparon dentro del mismo grupo, donde es posible identificar que las instancias tienen

gran similitud y es posible reconocerlas como instancias de atencién/concentracion.

Con esta prueba se ha podido demostrar que el agrupamiento realizado a través del algoritmo
no supervisado de K-means, es de manera similar en todos los casos mostrados, asi como que los

centroides que genera, son muy similares y cercanos en rango (ver Figura 41).

25 2.2804 2:2602 3235
2.1061 20693 o s
- 1.932
2 : ~
1.5 1.2868 1.2736 1.2871 <— Alph
1.205 pha
1.1637 1.0957
—.— i
" 1.2631 Beta_baja
1.1752 11403 1.16
1.0349 0.988 —4— Beta_alta
0.5
0
0 1 2 3 4 5 6 7
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Figura 41 Rangos EEG identificados durante el estado de atencién/concentracion. Dentro de la Figura 41 es posible
observar los centroides aplicados en cada una de las pruebas “todos menos uno”, esto para los elementos analizados

de Alfa, beta_baja y beta_alta.

Teniendo los rangos de centroides previamente definidos como se observa en la Figura 41,

es determinado lo siguiente;

1. El promedio de los centroides de cluster para clasificacion de las ondas Alfa debe
encontrarse dentro del rango: 1.932 <a <2.280

2. El promedio de los centroides de cluster para clasificacion de las ondas Beta baja debe
encontrarse dentro del rango: 1.095< b < 1.286

3. El promedio de los centroides de cluster para clasificacion de las ondas Beta alta debe

encontrarse dentro del rango: 0.988 <Pa <1.175

Con lo anterior, se determina que los centroides necesarios para la clasificacion, resultan del
promedio de los obtenidos en la experimentacion todos menos uno (ver Figura 42). Por ello es
determinado utilizar los siguientes valores, en la clasificacion de estados cognitivos de

atencion/concentracion:

a) Alfaen 2.1455
b) Beta bajaen 1.21865
c) Betaaltaen 1.12692

2.5
2.1455

15
i 1.12692

B Promedio

0.5

3 J

Alpha Beta_baja Beta_alta

Figura 42 Promedio del rango EEG id6neo durante el estado de atencién/concentracion
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5.4.4 Algoritmo para proceso de deteccion e induccidbn de estado cognitivo

atencion/concentracion a través del entorno AVAI2C

Obtenidos los resultados anteriores, es posible completar el algoritmo para proceso de
deteccion e induccién de estado cognitivo atencidn/concentracion a través del entorno AVAI2C

(ver capitulo 1.6.3 Antecedentes).

El algoritmo propone lo siguiente (ver Figura 43):

a) Creacion de perfil de usuario, aplicando cuestionarios (O’Brien's, 1990) y datos
representativos del usuario (ej: edad, géenero, grado académico, entre otros ).

b) Colocacién de dispositivo BCI e interaccion del usuario con la plataforma de aprendizaje
utilizada (no limitativa).

c) Adquisicion de las sefiales EEG a través del dispositivo Emotiv Epoc® conectado al
sistema SEBCI. Estas lecturas deben ser capturadas por 15 minutos obteniendo 900
lecturas.

d) Al cumplirse los 15 min el sistema SEBCI determina si el promedio de las lecturas
adquiridas deben agruparse en su mayoria cumpliendo los valores definidos como:

o El centroide de cluster para clasificacion de las ondas Alfa debe ser:

o=2.1455

o El centroides de clUster para la clasificacion de las ondas Beta baja debe ser:
Bb = 1.21865

o El centroide de cluster para clasificacion de las ondas Beta alta debe ser:
Pa=1.12692

e Clasificacién y determinacion del estado cognitivo del usuario como Apto
(Atencidn/Concentracion) o No Apto (No Atencion/No Concentracion).
e Si el estado es clasificado como Apto, no se interrumpe al usuario y continua la

interaccion con el sistema virtual y la adquisicion de sefiales de los potenciales
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eléctricos cerebrales.

e En caso contrario, si el estado es clasificado como no apto, el sistema SEBCI lanza
la actividad recomendada al usuario segun su estilo de aprendizaje y se solicita al
usuario realizar la actividad. Al finalizar la actividad se continua la interaccion con
la plataforma de aprendizaje utilizada y la adquisicion de sefiales de los potenciales
eléctricos cerebrales.

l

Recomendaciones segun estilo de

aprendizaje (VAK)
_ Perfil de i Visual Auditivo Kinestésico
Interaccién con plataforma usuario (VAK) i
de aprendizaje en entorno H

RV

Sistema Embebido

BCI (SEBCI)
Adquisicién de Sefiales 15mino Amplificacion
i 900 sefial s
eléctricas de potenciales | 2% | -fitrado a=2.1455
(Emotiv Epoc®) -Clasificacién Bb =1.21865

Ba =1.12692

Estado cognitivo
Atencién/Concentracién

Figura 43 Algoritmo para proceso de deteccion e induccién de estado cognitivo atencién/concentracion a través del
entorno AVAI2C

106



6 | Conclusiones y trabajos futuros

6 | Conclusionesy trabajos futuros

6.1 Conclusiones

En la actualidad existe un reto tecnologico que debe ser sobrellevado de manera urgente,
permitiendo a los usuarios aprender y adaptarse velozmente a esta nueva era. Entendiendo lo
anterior y los problemas globales existentes, este trabajo tuvo como objetivo dar un acercamiento
a la mejora de los sistemas de educacion y capacitacion virtual a través del punto de vista del
usuario, y con ello facilitar la concentracion y atencion prestada. Con lo anterior es posible dar

respuesta a las preguntas de la investigacion como se menciona a continuacion.

6.1.1 Respuesta a las preguntas de investigacion
1. ¢Es posible determinar el grado de efectividad del proceso cognitivo?

Con esta investigacion ha sido posible determinar los rangos de medicion EEG
correspondiente al proceso cognitivo de Atencion/Concentracion a través del dispositivo
Emotiv Epoce. Por lo anterior, se puede asegurar que es posible conocer el rango de tiempo
en el que sucede dicho proceso, asi como si sucede o no durante la interaccion con las

actividades realizadas.

Cabe mencionar que el tipo de pruebas realizadas hasta el momento no han permitido
graduar la efectividad, Unicamente se ha podido determinar si el usuario se encuentra

dentro del proceso cognitivo buscado.

Para graduar la efectividad del proceso se requeriria comparar evaluaciones
relacionadas a las actividades desempefiadas y asi saber si el proceso cognitivo ha

concluido satisfactoriamente.
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2. ¢Es posible reconocer la existencia de concentracion en estudiantes que utilicen

plataformas e-learning?

Dada la investigacion realizada y conociendo ahora el rango en el que se mueven los datos
EEG durante el estado de concentracion, si es posible reconocer si el estudiante se encuentra en
dicho estado, esto a través de la comparacion y clasificacion de las ondas EEG adquiridas en el

momento de la interaccion con sus actividades y el dataset generado en esta investigacion.

3. ¢Es posible aumentar la efectividad del proceso cognitivo al utilizar los estilos de

aprendizaje para mostrar contenidos?

Para responder esta pregunta es necesario conocer como antecedente, que la investigacion
mostrada se concluyd en identificar, analizar y crear el repositorio de lecturas EEG relacionadas
con el estado cognitivo de atencion y concentracion, con el fin de utilizarse en trabajos futuros de
clasificacion y andlisis de sefiales obtenidas. Por lo tanto, no fue posible realizar un estudio
completo ante una situacion de ensefianza e-learning real. Sin embargo, el sistema de AVAI2C, ha
sido desarrollado con la capacidad de mostrar las actividades basadas en los estilos de aprendizaje.

Dichas actividades han sido generadas como parte de la presente investigacion.

Sin embargo, dentro de este trabajo, se ha identificado que a pesar de que todas las personas
perciben su entorno y adquieren conocimientos de manera distinta, mantienen preferencias hacia
determinadas estrategias cognitivas (estilos de aprendizaje), que les ayudan a dar significado a la

nueva informacion.

Por otra parte, ha sido constatado que existen numerosas investigaciones que demuestran
que los estudiantes aprenden con mas efectividad cuando se les brinda la informacion a traves del

uso de los estilos de aprendizaje. Asi mismo, dentro de la investigacion, haciendo uso de
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actividades de entrenamiento cognitivo y de los estilos de aprendizaje, se ha detectado la

generacion de interés en los usuarios por concluir las actividades presentadas.

Cabe mencionar que una de las areas de oportunidad detectadas y que se propone sea tratada
durante la creacién de cursos e-learning, radica en la elaboracién de contenidos, ya que en la
actualidad los contenidos son muy genéricos y poco analizados para entornos virtuales,
continuando aplicandose el paradigma existente del modelo de clases presenciales y los tiempos
de desarrollo o entrega. Una vez teniendo en cuenta que un curso virtual requiere actividades
distintas a un curso presencial, sera mas sencillo implementar actividades relacionadas al

desarrollo cognitivo y distintos estilos de aprendizaje de los estudiantes.

Ejemplo de lo anterior se menciona en (Rodriguez & Caro, 2003) dentro del desarrollo del
sistema 3DE el cual permite crear cursos adaptados a los estilos de aprendizaje de cada estudiante
observando un mayor rendimiento del alumnado al afirmar que el 66.6% de ellos, aprendieron

mas con este método, obteniendo un alto grado de satisfaccion en el uso del mismo.

Por otra parte, como se menciond dentro de los antecedentes de la investigacion, las
plataformas y sistemas actuales, Unicamente son basados en detectar la fatiga mental, y no se

identifica ningun desarrollo relacionado a la deteccion de atencidn o concentracion de los usuarios.

Es importante mencionar que las herramientas que estos trabajos utilizan, son para uso
médico, que aunque mas sofisticados, son mas dificiles de manipular, adquirir y en el caso de este
trabajo, demasiado invasivos para los usuarios, donde su uso generaria la induccion de un estado

contrario al que ha sido explorado dentro de esta investigacion.
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Por ello un factor clave durante la realizacion de la prueba de induccién del estado cognitivo
de atencidn y concentracion, fue el asesoramiento especializado por el departamento de psicologia
de la Universidad de Castilla-La Mancha en Albacete, Espafia. En donde, a través de sus asesorias
fue posible seleccionar las pruebas previamente estandarizadas, para la induccién del estado

cognitivo deseado.

6.1.2 Aportes de la investigacion

En el transcurso de la investigacion, fue posible comprobar que no se contaba con datasets
disponibles relacionados al estado cognitivo buscado y al instrumento empleado. Por lo que se
requiri6 generar un dataset propio, resultado de la adaptacién virtual de la informacion

proporcionada por el departamento de psicologia de la UCLM.

Es por esto que como principales resultados de la investigacion y aportes se considera lo
siguiente: La determinacion de los valores de lectura EEG a través del dispositivo EMOTIV
EPOCe empleando el sistema embebido SEBCI. Estos valores son asociados a los estados
cognitivos de atencidn/concentracion, extraidos y analizados a través del programa WEKA con el
algoritmo de agrupamiento K-means. Generando asi el dataset requerido para el etiquetado y

posteriores clasificaciones en relacion con los estados cognitivos de concentracion y atencion.

Con lo anterior, es posible concluir que los datos que se generaron con los experimentos
realizados, sirvieron para identificar el comportamiento cerebral ante estimulos de

atencién/concentracion.

Por otra parte, el uso del algoritmo K-means ha sido determinado como la opcion indicada

para definir lo propuesto dentro de este trabajo, recordando que al ser un algoritmo no supervisado
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permitié observar el comportamiento de los miles de datos obtenidos previamente, de una manera

mas sencilla y ordenada.

A través del uso del algoritmo de clustering K-means se identificaron resultados relacionados

con 3 situaciones principales:

a) La comprobacion de cudl de las 6 pruebas aplicadas, induce de mejor manera los estados
cognitivos de atencion y concentracion (ver Tabla 23 y Figura 32).

b) La segunda prueba realizada, donde se tomaron todos los datos sin importar el tipo de
actividad, sirvi6 para tener el primer acercamiento con la determinacion de los valores de
los centroides requeridos para determinar cuél debe ser el etiquetado de los datos que se
tomaran en cuenta para siguientes pruebas y clasificaciones (ver Tabla 24, Figura 33 y
Figura 34).

c) Entercer lugar, se determiné el rango promedio de centroides con que el agrupamiento se
realizo en los 6 tipos de prueba aplicados, y con ello fue posible determinar el rango en el
que los datos deben encontrarse para el etiquetado de los mismos y las préximas

clasificaciones del estado explorado de atencion/concentracion (ver Figura 41y Figura 42).

En el caso de la induccion de estado cognitivo de atencion/concentracion, las actividades
elegidas para cada una de las pruebas han demostrado un alto grado en la induccién del estado

cognitivo 6ptimo para el aprendizaje, y a través de ellas se ha logrado identificar dicho estado.

Otro de los factores notables ha sido que a pesar de las diferencias etnoldgicas presentadas
por los participantes, es decir, a pesar de que algunos no dominan el idioma espafiol y al ser de
nacionalidades distintas a la mexicana, se ha podido detectar que el comportamiento EEG es muy

similar en todos los casos.

También se ha podido detectar que otro estado emocional que ocurre en algunas personas es

laansiedad, lo cual puede interferir de igual manera con la forma en que se ejecutan las actividades,
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para determinar este tipo de casos, segun lo explorado hasta el momento, es necesario analizar el

incremento en las ondas beta alta, bajo pruebas de induccién de ansiedad.

Tomando en cuenta lo anterior, como es mencionado dentro del documento, ha sido
detectado que el estado emocional apto que el usuario debe presentar y mantener para lograr el
estado cognitivo explorado y asi facilitar el aprendizaje es, felicidad + estrés, pero en limites

neutrales.

La ansiedad por otra parte, recae en un estado de alto grado de estrés o excitacion. Por ello
se ha comenzado con una experimentacion nueva donde el objetivo es que al detectar que el
estudiante se encuentra en un estado emocional de ansiedad, se apliquen una serie de actividades

(mindfulness), para conseguir un estado neutro y apto para continuar con las actividades.

Ademas, ha sido posible observar a través de los videos y las expresiones orales de los
participantes, que las actividades aplicadas generaron una sensacion de reto a los individuos, por
lo que otro experimento propuesto es el uso de la gamificacion durante la aplicacion de las
actividades, y con ello poder identificar que tan eficiente puede ser el uso de esta técnica intentando

generar estado cognitivo de atencién/concentracion.

6.2  Trabajos futuros

Como continuacion de este trabajo de investigacion y como en cualquier otro proyecto de
investigacion, existen diversas lineas que quedan abiertas y en las que es posible continuar

trabajando.

En primer lugar, implementar los resultados obtenidos dentro del sistema SEBCI como
entrenamiento y etiquetado, para lograr en tiempo real la clasificacion del estado cognitivo de

atencion/concentracion, y a través de esto poder concluir el proceso de adquisicion de sefiales EEG
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y clasificacion de estados cognitivos de atencion/concentracion dentro del entorno indicado en la
seccion 5.4.4 Algoritmo para proceso de deteccién e induccion de estado cognitivo
atencion/concentracion a través del entorno AVAI2C de este documento, asi como la

implementacién y estudio de comportamiento con otros sensores bioeléctricos.

Es preciso mencionar que, aunque dentro de esta investigacion se logro identificar el rango
de lectura EEG que se debe presentar ante el estado cognitivo de atencién/concentracion, es

necesario realizar pruebas de clasificacion de informacion en entornos e-learning reales.

Hasta el momento y debido a que no es posible imitar la actividad cerebral de una persona
que, como se menciona dentro de este documento, tiene la necesidad, la determinacion y/o
compromiso real de cursar algun programa en linea, es necesario probar el sistema AVAI2C por
completo y asi poder determinar si las actividades propuestas para generar el estado cognitivo

adecuado, son efectivas en casos de aplicacion reales.

Otra de las propuestas mencionadas, es incluir la identificacion de estados afectivos
negativos como lo es la ansiedad, con el fin de lograr relajar al usuario a través de actividades
mindfulness y llevarlo al estado adecuado para el aprendizaje, sin descartar un nuevo desarrollo

computacional relacionado con tratamientos antiestres.

Otro trabajo propuesto es el analizar el uso de la gamificacion dentro de la realizacion de las
actividades propuestas inductoras de estado cognitivo de atencion/concentracion descritas en este
documento, y con ello analizar el incremento del compromiso del usuario para continuar con el

uso del sistema.
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También, se propone indagar en los estados afectivos que se puedan producir durante la
interaccion con los sistemas de e-learning y RV, y cdmo es posible mejorar la experiencia e

interaccion de los usuarios.

Por otra parte, se determina la necesidad urgente de crear contenidos para cursos e-learning,
basados en los estilos de aprendizaje VAK, asi como también concientizar en el cambio de
paradigma de los generadores de contenidos, tutores, facilitadores y todos los involucrados en la

generacién y manipulacion de contenidos de este tipo de plataformas.

Asimismo, es importante continuar con la estrategia de colaboracion lograda gracias a este
trabajo de investigacion, con la universidad de Castilla-La Mancha, tanto en el departamento de

psicologia como en el de computacion.

Por ello se propone realizar mas pruebas para obtener datos de lecturas EEG y poder
identificar estados afectivos positivos y negativos, con la finalidad de incluirlos dentro de SEBCI
y generar un sistema mas completo de toma de decisiones y adaptaciones para la mejora de la

experiencia del usuario (UX).
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8.1  Anexo 1 Actividades para generar estados de concentracién y atencion.

A continuacién, se muestra la propuesta de una serie de actividades recomendadas para
inducir el estado mental de atencién y concentracion.
Five digit

La prueba de Five Digit (FDT) o cinco digitos, mide la velocidad y eficiencia de la persona
que lo aplique con el fin de explorar la disfuncion cerebral (Sedd, 2007). Esta herramienta consta
de 4 tareas distintas de dificultad cognitiva creciente en donde, la primera parte de la prueba
presenta lectura de nimeros y conteo de asteriscos para medir procesos sencillos y automaticos a
través del conteo y la lectura. Mientras que en la parte de Eleccién y Alternancia se miden procesos

que requieren control mental activo.
La herramienta proporciona informacion acerca de algunos procesos mentales, como lo son:
La velocidad general del procesamiento cognitivo;

a) Lafluidez verbal;
b) La atencion sostenida del sujeto y su reaccion ante el esfuerzo sostenido;
¢) Lacapacidad para movilizar el esfuerzo cognitivo para inhibir las respuestas involuntarias

y alternar entre dos operaciones mentales diferentes.

Esta prueba se aplica iniciando con la seccién de Lectura, posteriormente la de Conteo,

Eleccion y por ultimo la Alternancia. A continuacion, se describen cada una de ellas.
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Lectura

En esta seccion se muestran recuadros semejantes a los mostrados en la Figura 44 y se

solicita al usuario que diga el nimero que esta leyendo.

Respuesta: 5

Figura 44 Actividad de Lectura FDT (Sed6, 2007). Adaptacion de: Five Digit Test. Copyright 2007 por TEA

ediciones.

Conteo

Dentro de esta actividad se pide al usuario que mencione el nimero de asteriscos que observa

dentro del recuadro, un ejemplo de ello se muestra en la Figura 45.

Respuesta: 5

Figura 45 Actividad de Conteo FDT (Sedd, 2007). Adaptacion de: Five Digit Test. Copyright 2007 por TEA

ediciones.

Eleccidn

Para esta actividad es necesario pedir al sujeto que cuente cuantos nimeros hay en cada

recuadro. Es necesario recordarle que debe contar cuantos hay en lugar de decir cuéles son los
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nameros que aparecen dentro del recuadro. Un ejemplo de la actividad es posible de ver en la

Figura 46.

Respuesta: 5

Figura 46 Actividad de Eleccion FDT (Sedd, 2007). Adaptacion de: Five Digit Test. Copyright 2007 por TEA

ediciones.

Alternancia

Esta actividad resulta ser la mas compleja presentada, debido a que es necesaria la atencién
plena de los sujetos para poder seguir las instrucciones y reaccionar a los estimulos como se
pretende. En esta seccidn se solicita al sujeto contar los niameros como lo ha hecho anteriormente,
y al encontrar un recuadro con la linea mas gruesa debe decir el nimero presentado dentro del

recuadro. En la Figura 47 se muestra un ejemplo de la actividad.

3 3 5
3 5
3 3 5

Respuesta: 5 Respuesta: 5

Figura 47 Actividad de Alternancia FDT (Sedo, 2007). Adaptacion de: Five Digit Test. Copyright 2007 por TEA

ediciones.
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Método de evaluacion

Para esta prueba existe una hoja de evaluacion donde se exponen los resultados correctos de
cada uno de los reactivos, el evaluador debe estar atento a las respuestas del sujeto e ir colocando
marcas en las respuestas correctas y encerrar en un circulo las respuestas incorrectas, asi como
llevar el registro del tiempo en el que se elaboran los reactivos, primero a la mitad del experimento

y posteriormente el tiempo total.

D2

El d2 es una prueba que pretende conocer la capacidad de concentracion en una tarea
determinada, asi como el nivel de atencion selectiva. Mide la velocidad de procesamiento, el
seguimiento de instrucciones y la ejecucion en tareas de discriminacion de estimulos visuales

similares.

El d2 haresultado especialmente Util en investigacion basica, asi como en los campos clinico,
neuropsicoldgico, educativo, de recursos humanos y en psicologia del deporte, llegando a
constituirse como una de las pruebas mas relevantes e importantes de la evaluacion de la atencion

en Europa (TEA Ediciones, s.f.).

Segun el manual de uso de la prueba d2 (Brickenkamp, R., 2012), una buena concentracion
requiere un funcionamiento adecuado de la motivacion y del control de la atencion. Estos dos

aspectos, aplicados al d2, se reflejan en tres componentes de la conducta atencional:

a) La velocidad o cantidad de trabajo, esto es, el nimero de estimulos que se han procesado
en un determinado tiempo (un aspecto de la motivacion o intensidad de atencion).

b) La calidad del trabajo, esto es, el grado de precision que esta inversamente relacionado con
la tasa de errores (un aspecto del control de la atencién).

c) La relacion entre la velocidad y la precision de la actuacion, lo que permite establecer
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conclusiones tanto sobre el comportamiento como sobre el grado de actividad, la

estabilidad y la consistencia, la fatiga y la eficacia de la inhibicién atencional.

Para llevar a cabo esta tarea es necesario que el individuo revise atentamente, de izquierda a
derecha, el contenido de cada linea y marcar toda letra “d” que tenga dos comillas (las dos arriba,
las dos debajo o una arriba y otra debajo) en un tiempo limite de 20 segundos por linea. Cabe
mencionar que los anteriores (los estimulos correctos) son conocidos como elementos relevantes.
Las demdas combinaciones (las “p” con o sin rayitas y las “d” con una o ninguna rayita) se
consideran “irrelevantes”, porque no deberian ser marcadas (Brickenkamp, R., 2012). Ver ejemplo

en la Figura 48.

Figura 48 Ejemplo de prueba d2 (Brickenkamp, R., 2012). Adaptacion de: Aufmerksamkeits-Belastungs-Test (Test
d2) / Test de atencion d2. Copyright 2012 por TEA ediciones.

Método de evaluacion
Esta prueba tiene una hoja de ayuda para realizar la revision, por ello es necesario separar

las dos hojas del ejemplar. En la segunda han quedado marcados todos los datos y marcas hechas

por el sujeto, y en ella hay que hacer el conteo de las respuestas (Brickenkamp, R., 2012).
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Las puntuaciones resultantes son:

a) TR, total de respuestas: numero de elementos intentados en las 14 lineas.

b) TA, total de aciertos: nUmero de elementos relevantes correctos.

c) O, omisiones: numero de elementos relevantes intentados, pero no marcados.
d) C, comisiones: numero de elementos irrelevantes marcados.

e) TOT, efectividad total en la prueba, es decir TR—(O+C).

f) CON, indice de concentracion o TA-C,

g) TR+, linea con mayor nimero de elementos intentados.

h) TR-—, linea con menor nimero de elementos intentados, y

i) VAR, indice de variacion o diferencia (TR+)—(TR-).

Caras, prueba de percepcidn de diferencias
Esta es una prueba generada para la evaluacién de la aptitud de percepcion, rapida y correcta
de diferencias y semejanzas en patrones estimulantes parcialmente ordenados (Thurstone & Yela,

2001).

Método de evaluacion

Este instrumento se basa en observar un listado de caras de caricatura en blogues de 3, donde
el individuo debe observar con atencién y descubrir aquella que sea diferente a las otras 2 que
aparecen en cada blogue, marcandola con una cruz. Se solicita al individuo que lo haga lo méas
rapido posible e intentando no cometer errores, el tiempo de aplicacién son 3 minutos. Ver ejemplo

en la Figura 49.

dl Y iz

\=/ \—/

Figura 49 Ejemplo de CARAS, prueba de percepcion de diferencias (Thurstone & Yela, 2001). Adaptacion de:
CARAS, Test de percepcion de diferencias. Copyright 2001 por TEA ediciones.
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Prueba de patrones visuales (VPT), una prueba de memoria visual a corto plazo

VPT (Visual Patterns Test, por sus siglas en inglés) es una prueba utilizada para medir la

memoria visual (Della S., Gray, Baddeley, & Wilson, 1997). (CogniFit, 2008) describe a la

memoria visual a corto plazo (MVCP) como la capacidad para retener una pequefia cantidad de

informacion visual (letras, figuras, colores...) durante un periodo de tiempo corto.

La importancia de evaluar la MVCP recae en la posibilidad de llevar a cabo actividades

como los ejemplos propuestos por (CogniFit, 2008):

b)

La MVCP permite leer textos, es decir, permite retener la informacion verbal que es
percibida a través de la vista (o que se lee). Sin esta habilidad cognitiva, seria casi

imposible leer y poder adquirir nueva informacion por este medio.

Cuando alguien se encuentra conduciendo, la MVCP permite retener los textos de las
sefiales de trafico, o saber donde estdn los coches a alrededor al dejar de mirar los
retrovisores. Por tanto, la MVCP es importante para una buena conduccion.

Al leer o redactar un informe para el trabajo, es necesario retener las palabras para darle un
sentido al texto. Cuanto mayor sea el componente visual del trabajo (arquitecto, disefiador,
pintor...), mas uso se hard de esta capacidad.

Al ver a una persona, la memoria visual a corto plazo retiene su rostro. Es por ello por lo
gue no es raro tardar algunos segundos en identificar a alguien que hace tiempo no se ha
visto. Si después de unos segundos se logra identificar, es gracias a la MVCP que ha

retenido el rostro el tiempo suficiente como para acceder a la memoria a largo plazo.

Método de evaluacion

Para realizar esta prueba es necesario contar con los instrumentos que se incluyen dentro del

kit de aplicacién, ver Figura 50.
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Tarjetas de patrones

e Hojas de prueba

e Manual de usuario

Figura 50 Visual Patterns Test (Della S., Gray, Baddeley, & Wilson, 1997). Material tomado de: Visual Patterns
Test, a test of short-term visual recall. Copyright 1997 por Thames Valley Test Company.

Esta prueba no tiene un tiempo de aplicacion, Unicamente se deben mostrar al sujeto las
tarjetas de patrones por 3 segundos y él debera reproducir el dibujo dentro de las hojas de prueba.

Un ejemplo de ello se muestra en la Figura 51.

Cabe mencionar que las matrices mostradas van incrementando la dificultad comenzando
por aquellas de 2 x 2, con un maximo de 2 recuadros en color, llegando a la mas compleja de 5 x

6 con un maximo de 15 recuadros en color.

Se tomara como una respuesta correcta aquella donde coincidan los patrones mostrados y
los patrones elaborados por el individuo. Se debe dar retroalimentacion una vez que se termine

cada uno de los patrones (Della S., Gray, Baddeley, & Wilson, 1997).
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-

Figura 51 Ejemplo de Patrones mostrados a los individuos (Della S., Gray, Baddeley, & Wilson, 1997). Adaptado

de: Visual Patterns Test, a test of short-term visual recall. Copyright 1997 por Thames Valley Test Company.

STROOP, prueba de colores y palabras
STROOP es una prueba generada por (Golden, C. J., 2019) basado en el efecto stroop

descubierto por John R. Stroop el cual se refiere a la interferencia que se produce en el sujeto
cuando realiza una prueba en la que debe indicar el color de la tinta con la que esta escrita una
palabra, que no coincide con su significado (Stroop, 1935), esta prueba permite medir la ejecucion
en un proceso controlado de una tarea novedosa, mientras se debe impedir la intrusion de un
proceso automatico. Es decir, impedir la interferencia semantica producida como consecuencia de
la automaticidad en la lectura, que es lo que sucede cuando el significado de la palabra interfiere
en la tarea de nombrar, por ejemplo, el color de la tinta en que esta escrita (Fundacién CADAH,

2012).

Método de evaluacion

Esta prueba cuenta con una hoja de ayuda que contiene 3 secciones de aplicacion: 1) Lectura
de palabras; 2) Denominacion de colores; 3) Condicion de interferencia. La aplicacion de esta
prueba tiene una duracion de 5 minutos (Golden, C. J., 2019) (Fundacion CADAH, 2012).

1) Lectura de palabras (P)

Dentro de esta seccion se muestra el nombre de los tres colores empleados en la prueba

repetidos de manera aleatoria e impresos en tinta negra. La persona debera leer durante 45
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99 ¢

segundos los nombres de los colores “verde”, “rojo” y “azul. Se contabiliza el nimero de aciertos,

ver ejemplo en Figura 52.

2) Denominacién de colores (C)

Esta seccion esta formada por cinco columnas de simbolos tipo “XXX” coloreados de
manera aleatoria con los tres colores empleados en la prueba. Se pide a la persona, durante 45
segundos, que denomine los colores impresos en cada fila. Se contabiliza el niUmero de aciertos,

ver ejemplo en Figura 52.

3) Condicién de interferencia (PC)

Dentro de esta seccion aparecen de nuevo el nombre de los tres colores empleados en la
prueba, pero en esta ocasién impresos en tinta de color, de manera aleatoria y sin concordancia
entre el nombre del color y el color de la tinta en que estd impreso. La persona, durante 45
segundos, debe nombrar el color de la tinta con la que esta impresa la palabra ignorando el

significado. Al finalizar se contabiliza el nimero de aciertos (ver Figura 52).

P) ROJO AZUL VERDE ROJO AZUL
C) XXX XXX XXX XXX
PC) ROJO AZUL VERDE AZUL

Figura 52 Ejemplo de la prueba STROOP (Golden, C. J., 2019). Adaptado de: STROOP, Test de colores y palabras.
Copyright 2019 por TEA ediciones.
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TESEN, prueba de los senderos

Esta prueba con duracion de aplicacién de entre 8 y 10 minutos, esta compuesto por 4
pruebas que permiten evaluar componentes incluidos en las funciones ejecutivas, como la
capacidad para planificar, la memoria de trabajo, la flexibilidad mental. La alternancia, la atencion
sostenida, la memoria prospectiva, la velocidad de procesamiento perceptivo y la fluidez de la

respuesta motora (Portellano & Martinez A., 2014).

Método de evaluacion.

Para la aplicacion de esta prueba se requieren las hojas de ayuda, cronometro y lapiz. A

continuacion se describen cada una de las cuatro secciones implicadas en esta prueba.

Sendero 1

Dentro de esta seccidn el sujeto debe unir los circulos con nimeros de manera ascendente,

los niimeros van del 1 al 25.

Sendero 2

En esta seccion el individuo debe unir los circulos con nimeros de manera descendente,

los niimeros van del 25 al 1.

Sendero 3

Dentro de esta seccion el evaluado debe unir los circulos con nimeros de manera
ascendente pero esta vez alternando los colores, azul — amarillo — azul — amarillo..., los

numeros van del 1 al 20.

142



8 | Anexos

Sendero 4

Para esta seccion el sujeto debe unir los nimeros de manera ascendente pero esta vez
alternando las figuras, circulo — cuadrado — circulo - CUADRADO..., los nimeros van del

1 al 20. A continuacién se muestra un ejemplo de cada uno de los senderos (Figura 53).

Sendero 1 Sendero 2

Sendero 3 Sendero 4

Figura 53 TESen Ejemplo de Senderos (Portellano & Martinez A., 2014). Adaptado de: TESen, Test de los
Senderos. Copyright 2014 por TEA ediciones.
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