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Resumen

Este estudio presenta un modelo computacional disefiado para predecir el
rendimiento de la memoria de trabajo a partir de variables fisiologicas (relacionadas a la
atencion y el estrés) registradas mediante sefales de electroencefalograma (EEG)
captadas con un dispositivo de bajo costo (NeuroSky MindWave). Esta investigacion
incluye recoleccion de datos y comparacion de tres modelos: modelo de Interferencia de
Klaus Oberauer (modelo base), modelo base extendido con atencidon y estrés (modelo
neuro 2), y modelo base extendido con atencion (modelo neuro 1). Los datos fueron
recolectados bajo condiciones experimentales controladas. El modelo base alcanzo6 la
mayor exactitud general (78,31 %) y una alta sensibilidad (92,19 %), aunque con baja
especificidad (47,23 %). El modelo neuro 2 logré un mejor equilibrio entre sensibilidad
(77,04 %) y especificidad (68,96 %), mientras que el modelo neuro 1 alcanzé la mayor
especificidad (76,80 %), aunque sacrificando sensibilidad (67,86 %). Estos resultados
confirman el valor de la atencion y el estrés para predecir el rendimiento de la memoria,
lo cual tiene gran potencial para construir sistemas adaptativos en entornos educativos

personalizados.

Palabras clave: Modelo predictivo, Memoria de trabajo, Niveles de atencion,

Estrés mental.
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Introduccion

Las funciones ejecutivas, en particular la memoria de trabajo, son esenciales para
el aprendizaje significativo y la resolucion de problemas, pero su rendimiento puede
verse alterado significativamente por fluctuaciones en el estado mental del individuo. En
los entornos educativos actuales, caracterizados por una alta demanda cognitiva, resulta
fundamental comprender cémo los estados mentales influyen en el rendimiento
académico, asi se plantea un desafio: ;Como adaptar modelos computacionales para
predecir el rendimiento de la memoria de trabajo integrando variables como la atencion y

el estrés?

Es asi, como esta investigacion tiene la premisa de comprender como la atencion
y el estrés, medidos objetivamente a través de sefiales EEG, se relacionan con el
desempefio de la memoria de trabajo, y utilizar ese conocimiento para predecir dicho
rendimiento. La presente investigacion propone la extension de un modelo matematico
capaz de predecir el rendimiento de la memoria de trabajo a partir de sefales recogidas
con el dispositivo NeuroSky MindWave, una tecnologia de electroencefalografia portatil

y accesible.

El estudio incluy¢ la integracion de datos experimentales tomados en tiempo real
mientras los participantes resolvian tareas tipo Letterwheel, adaptadas para estimular la
carga y manipulacién de informacion visual-espacial. Mientras resolvian dichas tareas se
recolectaba una senal EEG que fue procesada para extraer métricas como la actividad en
bandas alpha, beta y theta, y que luego fueron transformadas en indices cuantitativos de

atencion y estrés, segun criterios descritos en la literatura.

También se aplic6 un andlisis exploratorio de datos para comprender la
distribucion y correlacion de los niveles de atencion y estrés, revelando patrones
significativos que respaldan la relevancia del enfoque adoptado para la construccion del

modelo. Finalmente, se realiz6 una comparacion entre tres modelos para evaluar si la
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inclusion de variables cognitivas derivadas del EEG mejoran la capacidad predictiva, en
las que, las métricas evaluadas incluyeron exactitud, sensibilidad, especificidad, F1-score

y la interpretacion de matrices de confusion y su recall.

Asi mismo, a lo largo de la investigacion, se abordaron desafios tanto
metodologicos como computacionales: desde la depuracion de senales EEG, el disefo
del protocolo experimental y la elaboracion de encuestas pre y pos tarea, hasta la
construccion del dataset final, la normalizacion de variables y la aplicacion de algoritmos

de clasificacion.
Esta investigacion se estructura en cinco capitulos:

El Capitulo I contextualiza el problema de investigacion, justifica su relevancia

académica y social, y define los objetivos especificos.

El Capitulo II compila la base tedrica que sustenta el modelo propuesto,
incluyendo nociones de neurociencia cognitiva, analisis EEG, modelos computacionales

de memoria de trabajo, y escalas de medicién como la de Likert.

El Capitulo III describe el disefio experimental, los criterios de seleccion de los
participantes, el uso del dispositivo NeuroSky, la integracion de encuestas para obtener
variables como el nivel de fatiga y el estado de 4&nimo, la recoleccion de los datos y el

disefio del modelo matematico modificado con sus ecuaciones.

El Capitulo IV expone en detalle el analisis de los datos, presentando métricas de

evaluacion como resultados para comparar los modelos.

El Capitulo V sintetiza las conclusiones mdas relevantes, presenta
recomendaciones practicas y traza lineas futuras de investigacion, orientadas a convertir

estos hallazgos en herramientas funcionales dentro del entorno educativo.
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Capitulo I - Contextualizacion

1.1.  Antecedentes

1.1.1.  Procesos Cognitivos

En los humanos, al igual que en otras especies, se distinguen varios niveles de
funcionamiento cerebral; por ejemplo, segiin Jackson [1], existen tres: el inferior o
medular, el nivel medio y el nivel superior. La caracteristica distintiva de los seres
humanos se encuentra en los procesos cognitivos, desarrollados en el nivel superior,
particularmente en la corteza cerebral, donde se controlan funciones corticales complejas
[2]. La corteza cerebral humana estd més desarrollada para manejar procesos como el
pensamiento abstracto, la planificacién y la toma de decisiones conscientes, reflejando la

evolucion de habilidades cognitivas avanzadas [3].

La cognicion humana, se ocupa principalmente, de procesos conscientes y
respuestas voluntarias, aunque existe cierta superposicion con procesos inconscientes e
involuntarios. Entre las areas especificas de la cognicidon se encuentran la atencion, la
percepcion, la memoria, el lenguaje, y el pensamiento, entre los cuales la memoria figura

como un componente crucial del sistema cognitivo humano [4].

La memoria humana, ademds, se compone de varios tipos, con funciones
especificas y complementarias, donde una de las principales clasificaciones que se
distinguen son la memoria a corto plazo y la memoria a largo plazo [5]. La memoria a
corto plazo es responsable de la retencion temporal de informacion durante un breve
periodo, tipicamente segundos o minutos, y es esencial para tareas inmediatas, como
recordar un numero de teléfono o seguir una conversacion [4]. Por otro lado, la memoria
a largo plazo almacena informacion durante periodos prolongados, desde dias hasta
décadas, y se subdivide en memoria explicita (o declarativa) e implicita (o no

declarativa) [6].
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En este contexto, la memoria de trabajo, que es una forma de memoria a corto
plazo, juega un papel crucial al permitir la retencion y manipulacion temporal de
informacidon necesaria para tareas cognitivas complejas, como el aprendizaje, la

resolucion de problemas y la planificacion [4].

1.1.2.  Memoria de Trabajo

La memoria de trabajo (WM, por sus siglas en inglés Working Memory) es un
sistema cognitivo fundamental. Segun Eysenck [7], es de capacidad limitada, pero
también es la responsable del almacenamiento temporal y la manipulacion activa de la
informacion necesaria para la ejecucion de tareas cognitivas. De esta manera, la WM
funciona como un "espacio de trabajo mental" o un "bloc de notas" que permite al
cerebro manejar y procesar varias piezas de informacion simultdneamente [8]. Este
sistema es crucial para una amplia gama de actividades intelectuales, incluyendo el
aprendizaje, la lectura y comprension, el razonamiento, la resolucion de problemas y la
toma de decisiones [7]. En el contexto universitario, donde las demandas cognitivas son
elevadas y constantes, un rendimiento eficiente de la WM es un predictor significativo
del éxito académico. La capacidad de los estudiantes para mantener y manipular
informacion relevante, seguir instrucciones y organizar sus pensamientos depende en

gran medida de la integridad de su WM.

Es por ello que, relacionando estos términos a la educacion como lo senala Parra
[9], la memoria y la atencion son dos procesos cognitivos superiores implicados en las
tareas educativas y en las tareas de la vida cotidiana del alumnado de educacion infantil,
primaria, secundaria, y en el ambito universitario, ya que investigaciones como las de
Ramos [10] han mostrado que tanto la memoria de trabajo como la atencidon son
cruciales para el éxito académico. Estas habilidades cognitivas son esenciales para la
gestion de la carga de trabajo académico y el procesamiento de informacion compleja,

por lo tanto, los profesionales de la educacion deben conocerlos para tener una
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comprension completa de ellos facilitando la valoracion e intervencion, dirigidas a la

mejora del rendimiento académico.

Asi mismo, entre las habilidades cognitivas que tienen un impacto significativo en
el rendimiento académico también destaca el estrés mental. Segiin Sandi [11], el efecto
del estrés sobre la cognicion puede variar dependiendo de la intensidad, origen y
duracion del estrés, asi como del tipo de funcion cognitiva en estudio, por ejemplo,
mientras que el estrés leve puede facilitar funciones cognitivas simples, el estrés agudo o
cronico puede deteriorar la formacion de memorias explicitas y otras tareas que
requieren razonamiento, afectando particularmente las funciones relacionadas con el

hipocampo y la corteza prefrontal.

1.1.3.  Memoria de Trabajo, Atencion y Estrés

El rendimiento de la WM no es estatico, estd intrinsecamente modulado por
estados cognitivos fluctuantes como la atencioén y estados emocionales como el estrés
[12]. La atencidon es un componente crucial para la seleccion, el mantenimiento y la
manipulacion de la informacion dentro de la WM. Permite priorizar la informacion
relevante y protegerla de la interferencia de estimulos irrelevantes, por otro lado, el estrés
mental puede tener efectos perjudiciales sobre la WM, por ejemplo, niveles elevados de
estrés pueden agotar los recursos cognitivos disponibles, interferir con el control
ejecutivo necesario para las tareas de WM, o introducir "ruido" en las representaciones
mentales. La interaccion entre estos tres constructos es compleja y bidireccional, lo que

subraya la necesidad de un modelo que pueda capturar estas dindmicas.

La prediccion del rendimiento de la WM en estudiantes universitarios,
considerando estos factores, tiene implicaciones directas para la neurociencia educativa,
ya que los estudiantes universitarios constituyen una poblacion sometida a una carga

cognitiva y emocional considerable. Si un modelo puede predecir las fluctuaciones en el
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rendimiento de la memoria de trabajo basandose en estados medibles como la atencion y
el estrés, podria conducir al desarrollo de intervenciones personalizadas o estrategias de

estudio mas eficaces.

1.1.4. Modelos Predictivos

Los modelos predictivos son herramientas estadisticas y computacionales
disefiadas para estimar la probabilidad de que un fendémeno ocurra, a partir de la relacion
entre variables observadas en una muestra previa [13]. Los modelos predictivos sirven
para estimar cOmo se comportaran nuevas observaciones a partir de patrones aprendidos
en datos previos, lo cual es fundamental en diversas areas, por ejemplo, marketing o
deteccion de fraudes [13, 14]. En el campo de la cognicidn, estos modelos predictivos se
emplean para anticipar variables mentales como rendimiento atencional, o en memoria

usando datos observables como registros de actividad cerebral o respuesta conductual.

Entre los enfoques aplicados a la memoria destacan, inicialmente, modelos
probabilisticos de tipo Markoviano, como el Prediction by Partial Matching reducido
por decaimiento (PPM-Decay). Este modelo extiende un cldsico algoritmico de
prediccion de secuencias (n-gramas) incorporando un decaimiento en el peso de eventos
pasados [15]. Este atributo lo hace adecuado para simular como el olvido afecta patrones
de memoria temporal, integrando asi una dimension predictiva en entornos auditivos o

lingiiisticos, con resultados que mejoran la fidelidad frente a la version sin decaimiento.

Por otra parte, los modelos basados en arquitecturas cognitivas ofrecen prediccion
detallada a nivel de ensayo, como por ejemplo, el modelo SAC (source-of-activation
confusion), desarrollado por Reder y colaboradores [16], utiliza un sistema de nodos
semanticos, perceptuales y episddicos interconectados. En este modelo, la probabilidad
de recuperar un recuerdo depende de la activacion propagada desde el contexto y de la

confusion con eventos anteriores, una forma explicita de predecir errores de memoria.
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Seguidamente, una teoria sobre la arquitectura y los mecanismos de la memoria
de trabajo sobre modelos predictivos es el modelo de interferencia propuesto por Klaus
Oberauer [17], el cual describe como se gestionan y mantienen activamente multiples
elementos de informacion bajo condiciones de carga cognitiva, centrandose
particularmente en como se accede a la informacién y como la interferencia limita su

capacidad y precision.

1.1.5. Medicion de Actividad Cerebral

El desarrollo de tecnologias de medicion no invasiva como la
electroencefalografia (EEG) ha abierto la posibilidad de monitorear en tiempo real
estados mentales asociados a procesos atencionales y emocionales, mediante el analisis
de la actividad en bandas de frecuencia especificas (delta, theta, alpha, beta, gamma)
[18]. En particular, dispositivos de bajo costo como el NeuroSky MindWave han

facilitado el acceso a este tipo de datos en contextos educativos reales.

Un ejemplo relevante se encuentra en el estudio de Ni [19], donde se utiliz6 el
dispositivo MindWave para evaluar los niveles de atencion de estudiantes universitarios
durante sesiones de aprendizaje multimedia. En este experimento, el dispositivo fue
colocado en la region frontal (Fpl) y se capturd un indice de atencidon derivado de las
sefales EEG mientras los participantes eran expuestos a materiales educativos en
distintos formatos: texto plano, texto con imdagenes y contenido audiovisual. Los
resultados mostraron que el indice de atencidon variaba significativamente segun el tipo
de contenido presentado, siendo el video el estimulo que gener6 mayores niveles de

atencion sostenida.

Este tipo de aplicaciones demuestra la viabilidad del uso del MindWave para
cuantificar variables cognitivas en entornos educativos reales y respalda la propuesta de

este proyecto: integrar marcadores fisiologicos de atencion y estrés, obtenidos de sefiales
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EEG, con modelos computacionales que permitan predecir de manera mas precisa el

rendimiento de la memoria de trabajo.

1.2. Planteamiento del Problema

En el contexto de la educacion universitaria, el rendimiento académico de los
estudiantes es un aspecto crucial que puede verse afectado por diversos factores
cognitivos y emocionales. Las investigaciones de Gathercole [20] y Engle [21] han
mostrado interés por conocer los aspectos determinantes de la memoria de trabajo y las
habilidades académicas, subrayando la necesidad de investigar estas relaciones para

desarrollar estrategias efectivas que mejoren el rendimiento académico.

Existe una considerable variabilidad interindividual en el rendimiento de la
memoria de trabajo entre los estudiantes universitarios, la cual no solo se debe a
diferencias basadas en la capacidad de la misma, sino también a la influencia de diversos
factores cognitivos y afectivos que modulan su eficiencia en tiempo real. Entre estos
factores, la atencidon y el estrés mental emergen como moduladores particularmente
significativos [2], y como mecanismos que dirigen los recursos cognitivos hacia

informacion relevante [4].

Ademas, el estrés mental, una respuesta fisioloégica y psicoldgica a demandas
percibidas como excesivas, ha demostrado tener efectos perjudiciales sobre las funciones
cognitivas, incluyendo la memoria de trabajo. Especificamente, el estrés puede
comprometer la capacidad para mantener informacion y resistir la interferencia, llevando

a una disminucion en el rendimiento académico y cognitivo general [5].

A pesar de la existencia de estudios que abordan la memoria de trabajo, una
revision de los resultados de Leblanc [22], muestra que la mayoria de los trabajos
referentes a procesos cognitivos utilizan mecanismos de evaluacion de rendimiento
cognitivo y académico basados en pruebas estandarizadas que no siempre reflejan la

complejidad de las interacciones entre diferentes factores cognitivos y emocionales.
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Actualmente y segin nuestro conocimiento, no existen modelos matematicos

predictivos que integren los niveles de atencion, estrés mental, y memoria de trabajo. Un

modelo con esas caracteristicas permitiria no s6lo una mejor comprension de las

variables, sino también el desarrollo de intervenciones personalizadas que puedan

mejorar significativamente el rendimiento académico, en consecuencia, este Proyecto de

Grado se centrard en la propuesta de un modelo predictivo que relacione los niveles de

atencion y estrés con la memoria de trabajo en estudiantes universitarios.

1.3.  Objetivos

1.3.1.

1.3.2.

Objetivo General

Disefiar un modelo para predecir el rendimiento de la memoria de trabajo en

estudiantes universitarios segun los niveles de atencion y estrés mental.

Objetivos Especificos

Estudiar el Modelo de Interferencia de prediccion de memoria planteado en

las investigaciones de Klaus Oberauer.

Construir un dataset para el Modelo de Interferencia utilizando el Mindwave

1 de la empresa Neurosky.

Analizar los datos obtenidos sobre los niveles de atencion, estrés mental, y

memoria de trabajo.

Proponer un Modelo de Interferencia Extendido que relacione los niveles de

atencion, estrés mental y memoria de trabajo.

Realizar pruebas de rendimiento del modelo propuesto utilizando el dataset

construido.
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1.4. Justificacion

La comprension de los factores que influyen en el rendimiento de la Memoria de
Trabajo en estudiantes universitarios es esencial para desarrollar estrategias de apoyo
efectivas. En este sentido, la creacion de modelos predictivos, que integren medidas

fisiologicas objetivas, es una via prometedora.

Aunado a esto, la electroencefalografia (EEG) es una técnica no invasiva que
permite medir la actividad eléctrica cerebral asociada con estados cognitivos como la
atencion y el estrés [23]. Asi, el uso de dispositivos EEG accesibles y de bajo costo,
como el Neurosky Mindwave, democratiza la posibilidad de realizar investigaciones en

neurociencia cognitiva, aplicada en entornos locales.

En este sentido, esta investigacion propone una innovacion al combinar datos
EEG obtenidos con el Neurosky Mindwave, especificamente del canal FP1 (el cual es
relevante para funciones ejecutivas [23]), con los constructos teoricos del modelo de
interferencia de la memoria de trabajo de Klaus Oberauer [17]. La integracion de estas
dos fuentes de informacion (fisioldgica y tedrica) permitira desarrollar un modelo
matematico predictivo del rendimiento de la memoria de trabajo en funcién de los

niveles de atencion y estrés mental.

Dicho modelo no solo contribuiria al conocimiento cientifico sobre la interaccion
entre la memoria de trabajo, la atencion y el estrés, sino que también podria sentar las
bases para futuras herramientas de diagndstico temprano o intervenciones personalizadas

destinadas a optimizar el rendimiento cognitivo de los estudiantes.

19



1.5. Alcance

Esta investigacion tiene como alcance el disefio y evaluacion de un modelo
predictivo del rendimiento de la memoria de trabajo (WM) en estudiantes universitarios
activos, utilizando como variables predictoras las sefales EEG relacionadas con los
niveles de atencion y estrés que seran recolectadas mediante el dispositivo NeuroSky
MindWave, el cual registra la actividad cerebral desde el canal FP1, mientras los
participantes realizan tareas de WM en un entorno controlado y se espera que este

modelo, aunque exploratorio, brinde informacion 1til para aplicaciones futuras.

El estudio se delimita a una muestra especifica: estudiantes universitarios activos
de la Universidad de Los Andes, especificamente de la carrera de Ingenieria de Sistemas
Nucleo Mérida, con edades comprendidas entre 18 y 28 afios, sin antecedentes de
trastornos neuroldgicos o psiquidtricos y que no hayan consumido estimulantes en las

dos horas previas a la prueba.

La tarea de memoria serd presentada digitalmente, especificamente, la tarea
disefiada por el profesor Klaus Oberauer, en su Experimento denominado “Letterwheel”

[17], para evaluar la capacidad y el rendimiento de la Memoria de Trabajo.

1.6. Limitaciones

La principal limitaciéon metodolédgica de este estudio radica en la disponibilidad de
un unico dispositivo EEG NeuroSky MindWave para la adquisicion de datos. Esta
restriccion impone limitaciones logisticas importantes, como la imposibilidad de realizar

sesiones paralelas o aumentar el tamafio muestral en un corto periodo de tiempo.

Otra limitacion relevante se relaciona con la poblacion seleccionada para el
estudio, puesto que, la muestra estarda compuesta exclusivamente por estudiantes

universitarios de una Unica institucion de educacion superior, lo que restringe la
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generalizacion de los hallazgos a otras poblaciones con caracteristicas demograficas,

académicas o culturales distintas.

Ademas, el tamano de la muestra se limitard a 22 participantes, tanto por
restricciones logisticas, como por el objetivo de mantener la coherencia con el
experimento original de Klaus Oberauer, cuya base de datos también se fundamenta en

una muestra de 22 personas.
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Capitulo II - Marco Tedrico

2.1.  Fundamentos de la Memoria de Trabajo

La memoria de trabajo (WM) se rige como un constructo central en la psicologia
cognitiva, trascendiendo la nocion de un simple almacén pasivo de informacion. Se
define como un sistema cognitivo de capacidad limitada, responsable no solo del
mantenimiento temporal de la informacion, sino, de manera crucial, de su activa

manipulacion y transformacion para la consecucion de tareas cognitivas complejas [24].

Estas tareas abarcan procesos de alto nivel como el razonamiento, la comprension
del lenguaje y el aprendizaje, que son fundamentales en el contexto del rendimiento
académico universitario [25]. Asimismo, la psicologia cognitiva, en su afan por
desentrafiar como el cerebro percibe, organiza, representa y utiliza la informacion,
concede a la WM un papel protagonico. Cuando la informacion a mantener o la tarea a
realizar alcanza una complejidad tal que satura la capacidad del sistema cognitivo, la
memoria a corto plazo (STM por sus siglas en inglés short-term memory) resulta

insuficiente, y es entonces cuando la WM despliega su funcionalidad esencial.

La evolucion conceptual de la memoria de trabajo desde una perspectiva de mero
almacenamiento temporal hacia un sistema dinamico y funcional es un hito en la
neurociencia cognitiva. Este cambio de paradigma es fundamental porque posiciona a la
WM [26] como un "espacio de trabajo mental" activo, un escenario donde la informacion
no solo se sostiene, sino que se procesa, se transforma y se integra para guiar el
pensamiento y la accidén. Asi, a diferencia de la STM, cuyo criterio definitorio es
primordialmente temporal, la WM se caracteriza por un criterio funcional; es decir, su

relevancia radica en lo que hace con la informacidén, mas que en cuanto tiempo la retiene.

En lugar de simplemente "retener", la WM "opera" sobre la informacién. Esto

implica procesos sofisticados de mantenimiento activo, actualizacion constante de
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representaciones y manipulaciéon flexible de los contenidos mentales. Para este proyecto
de investigacion en donde se busca predecir el rendimiento de la WM, esta naturaleza
activa es el nucleo de la cuestion, ya que el rendimiento no se reduce a la mera capacidad
de almacenamiento, sino que refleja la eficiencia del procesamiento bajo condiciones

variables, como los niveles de atencion y estrés.

2.2.  Modelos cognitivos de memoria de trabajo

La comprension de la memoria de trabajo ha sido profundamente enriquecida por
una variedad de modelos tedricos que buscan describir su estructura, mecanismos y
limitaciones. Entre los enfoques mas influyentes se encuentran el modelo
multicomponente de Baddeley y Hitch [27] (Ejecutivo Central, Bucle Fonoldgico,
Agenda Visoespacial, Buffer Episddico), el modelo de memoria activada y foco

atencional de Cowan [28], y el modelo de interferencia propuesto por Klaus Oberauer
[29].

A continuacidn, se presentard una breve descripcion de cada uno, con énfasis
especial en el modelo de Oberauer, el cual sirve como base para el desarrollo e

implementacion del modelo propuesto en esta investigacion.

2.2.1.  El Modelo Multicomponente de Baddeley y Hitch

La introduccion del modelo multicomponente de Baddeley y Hitch [27], supuso
un avance significativo al proponer una WM no unitaria, sino compuesta por subsistemas
funcionalmente especializados. Esta modularidad permite investigar como se procesan
diferentes tipos de informacion (verbal versus visoespacial) y, crucialmente, como la
atencion, a través del ejecutivo central, gestiona y coordina estos procesos, la distincion

entre el bucle fonologico y la agenda visoespacial, por ejemplo, ayuda a explicar por qué
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los seres humanos pueden realizar simultineamente tareas que implican diferentes
modalidades sensoriales (como escuchar una conferencia mientras se toman apuntes
visuales) con menor interferencia que si se intentaran dos tareas que compiten por los

mismos recursos de una unica modalidad.

El ejecutivo central es responsable de la asignacion de recursos cognitivos, la
inhibicion de informacion distractora o irrelevante, la actualizacion continua de la
informacion relevante en la WM vy la flexibilidad para cambiar entre diferentes tareas o
estrategias mentales, estas son precisamente las funciones cognitivas que se ven
comprometidas bajo condiciones de estrés, el cual puede generar rumiacién o
preocupacion, consumiendo recursos ejecutivos y por déficits de atencion que dificultan

el mantenimiento del foco en la tarea y la supresion de interferencias.

2.2.2.  El Modelo de Memoria Activada y Foco Atencional de Cowan

Nelson Cowan propuso un modelo alternativo que ofrece una perspectiva mas
unitaria e integrada de la memoria de trabajo [28], conceptualizandola no como un
sistema de almacenamiento separado, sino como una porcion activada de la memoria a

largo plazo (LTM por sus siglas en inglés long-term memory).

A diferencia del modelo de Baddeley y Hitch, donde el ejecutivo central utiliza la
atencion como un recurso para gestionar los subsistemas, en el modelo de Cowan, el
foco de atencion es el niicleo mismo de la WM, el espacio donde la informacion es
conscientemente procesada y manipulada, esta perspectiva es particularmente relevante
ya que proporciona una base tedrica directa para anticipar una modulacion significativa

del rendimiento de la WM por las fluctuaciones en la eficiencia atencional.

La concepcion de la WM como una porcion activada de la LTM, junto con la
flexibilidad inherente al foco atencional (que puede ampliar o restringir su alcance segun

las demandas de la tarea, aunque siempre dentro de un limite de capacidad de chunks),
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sugiere un sistema cognitivo mas integrado y dinamico que el propuesto por el modelo

multicomponente.

La flexibilidad del foco implica que la "capacidad" de la WM no es un valor fijo,
sino que puede adaptarse a las demandas especificas de la tarea, esto podria explicar por
qué algunas tareas parecen requerir mas "espacio" o recursos de la WM que otras, o
como la experiencia previa y el conocimiento almacenado en la LTM pueden influir en la
eficiencia con la que opera la WM. Por ejemplo, un experto en un dominio particular
puede manejar mas informacion relevante para ese dominio en su WM, no porque su
foco atencional sea intrinsecamente mayor, sino porque puede formar chunks mas
grandes y significativos a partir de su conocimiento consolidado en la memoria a largo

plazo.

2.2.3.  Modelo de Interferencia de la Memoria de Trabajo de Oberauer

El modelo de interferencia (IM, por sus siglas en inglés) propuesto por Klaus
Oberauer y colaboradores [29] concibe que los contenidos de la WM son codificados
mediante vinculaciones temporales a contextos especificos (por ejemplo, localizaciones
espaciales o posiciones seriales), los cuales actiian subsecuentemente como claves de

recuperacion para acceder a dicha informacion.

El IM, mas que una capacidad de almacenamiento fija o basada en "ranuras"
(slots), se distingue por su énfasis en la interferencia como el principal factor limitante
del rendimiento de la WM, en lugar de basarse inicamente en conceptos de decaimiento
temporal o una capacidad de almacenamiento fija en términos de slots o un recurso

continuo desplegable.

Oberauer extendid y refind el modelo de Cowan, proponiendo una estructura
jerarquica mas diferenciada dentro de la WM. Una distincidon clave es la introduccion de

un foco de atencidon ain mas limitado que en el modelo de Cowan, postulando que solo
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un chunk o item puede ser procesado activamente en un momento dado [30]. Sus
investigaciones se han enfocado en dilucidar los mecanismos de seleccion, actualizacion
y recuperacion de la informacion en la WM, y cdmo estos procesos son afectados por la
interferencia. Esta perspectiva dindmica es particularmente adecuada para integrar

estados fluctuantes como la atencidn y el estrés.

La eleccion del IM de Oberauer se justifica por dos razones: primero, su explicita
modelizacion de la interferencia y la recuperacion basada en claves contextuales lo hace
particularmente adecuado para investigar como factores moduladores (como la atencion
y el estrés que plausiblemente afectan los niveles de interferencia o la precision de las
vinculaciones) impactan la WM; segundo, la tarea experimental seleccionada para este
estudio, la tarea Letterwheel, se alinea directamente con los supuestos del IM sobre la
recuperacion de items a partir de contextos espaciales [17]. La conceptualizacion de la
interferencia en el modelo de interferencia como un proceso activo y dindmico ofrece un
marco mas flexible para incorporar estados fluctuantes como la atencion y el estrés, en

comparacion con modelos de capacidad mas estaticos como los basados en ranuras [30].

El IM, con su énfasis en gradientes de interferencia y precision de vinculacion,
ofrece parametros especificos que podrian ser afectados por estados fisioldgicos,
constituyendo asi un punto de partida tedrico para las modificaciones propuestas en esta

investigacion.

2.2.3.1. Mecanismos de Interferencia

La interferencia es un concepto central en el modelo de Oberauer [17], en la que
postula que la informacién en la WM es susceptible a la degradacion y al olvido
principalmente debido a la interferencia entre representaciones, mas que a una simple
decaida pasiva por el tiempo, de las cuales derivan dos conceptos a tomar en cuenta

como lo son: la Interferencia Proactiva, en la que la informacidn previamente procesada
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o mantenida puede interferir con la codificacion o recuperacion de nueva informacion;
asi como también, se presenta la Interferencia Retroactiva, en la que la nueva
informacion puede interferir con el mantenimiento o la recuperacion de informacion mas

antigua.

2.3. Modelo de Interferencia para la Memoria de Trabajo Visual y Verbal

En el "Interference Model for Visual and Verbal Working Memory" , Oberauer y
Lin [31] asumen que los contenidos se codifican en la WM mediante uniones temporales
a representaciones de contexto (por ejemplo, posiciones seriales, ubicaciones espaciales).
Estas uniones tienen una precision limitada tanto en la dimension del contenido como en

la del contexto y la recuperacion se basa en el uso del contexto como clave.

La interferencia surge de la confusion entre uniones similares o de la activacion
de uniones incorrectas, el modelo explica fendémenos como la forma de la distribucion de
errores en tareas de reproduccidén continua (que suelen tener colas pesadas, indicando
errores grandes ocasionales ademdas de pequefios errores de precision) y como esta
distribucion se ve afectada por el tamafio del conjunto de memoria (set size), también

aborda los efectos de posicion serial (primacia y recencia).

2.3.1. Formulaciones Matematicas Clave y Parametros

En el Modelo de Interferencia, no se modela de manera explicita el espacio de
enlaces o asociaciones entre los items de memoria, en cambio, el modelo se enfoca en
representar la distribucion de activacion que se genera nuevamente (o se recupera) dentro

de una dimension de caracteristicas.
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En este contexto, los valores posibles dentro de esa dimension de caracteristicas, o
un subconjunto de ellos, constituyen los candidatos a ser recuperados por el sistema de
memoria, asi pues, la distribucion de activaciéon funciona como una medida de la
evidencia a favor de cada uno de estos candidatos, indicando qué tan probable es que

cada uno sea la respuesta correcta, segiin la informacidon almacenada en la memoria.

Cada respuesta de recuerdo (recall) dentro del modelo se toma como una eleccioén
probabilistica entre ese conjunto de candidatos, basada en la fuerza relativa de activacion

A(x) de cada opcion x en el momento de la recuperacion.

La probabilidad de elegir una respuesta especifica x, dentro de un total de N
opciones, se calcula con la siguiente ecuacion (Ec. 2.3.1.1), que normaliza la activacion
para que asi las probabilidades sumen uno. Los detalles de estas ecuaciones se pueden

encontrar en [31].

P(x) = ,f(—x) (2.3.1.1)

2 A()
j=1
Donde:

® X :es una respuesta especifica.

e N < [1, 19]: es el nimero total de opciones a escoger.

e A(x) : representa la fuerza relativa de activacion.

N

e Y A(j) suma todas las activaciones de las posibles respuestas, de j =/ a
j=1

N, para que la probabilidad total quede normalizada (sume 1).

Esta ecuacion (Ec. 2.3.1.1), implica que la probabilidad de seleccionar una opcién

depende directamente de cuan activada esté en comparacion con las demas.
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Ahora bien, la distribucion de activacion total (Ec. 2.3.1.2) que representa la
fuerza con la que cada posible respuesta es activada en el momento de recuperacion, se
compone de tres elementos principales, cada uno de los cuales refleja una fuente distinta

de informacién en la memoria.

A(x|Le) = c-AC(x|Le) + @A () + b-A, () (2.3.1.2)

Donde:

° A(x|L e): representa la activacion total del item x (para el caso de Letterwheel

representa un nonword), dada una localizacion L o
o L o: Tepresenta la localizaciéon del nonword.

® a, b, c: son coeficientes de ponderacion que determinan la influencia relativa de

cada componente sobre la activacion total.

° Ac(x|L 9): es el componente de recuperacion basada en items relacionadas con el

nonword X y la posicion del item L o durante la codificacion.

° Aa(x): es la activacion basal del item x, es decir, una activacion constante que

representa su disponibilidad general en memoria independientemente de los items

de recuperacion.

° Ab(x): es el componente de ruido o interferencia de fondo, que introduce

variabilidad no sistematica en la activacion de los items.

En este caso, la variable x representa un item candidato a ser recuperado por el
modelo en un intento dado. En el caso especifico del Letterwheel, estos items

corresponden a las nonwords presentadas visualmente al participante durante la tarea.
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Por lo tanto, los posibles valores de x pertenecen al conjunto de nonwords disponibles en
cada intento, es decir, una nonword distinta ubicada en el circulo de respuesta, cada una
de estas palabras es evaluada para calcular su probabilidad de ser seleccionada como

respuesta en funcion de su activacion total A(le e)’ la cual determina su probabilidad de

ser seleccionada como respuesta en funcion de su grado de asociacion con la lozalizacion

proporcionada Le'

De esta manera, siguiendo la Ec. 2.3.1.2, A(x|L e) estd compuesta por la suma
ponderada de tres componentes que reflejan distintas fuentes de informacion durante el
proceso de recuperacion de la memoria.

La primera de ellas, Ac(lee), representa la activacion que se genera a partir de la

localizacién del item objetivo durante la tarea. Por ejemplo, “recuerda el nonword en la
posicion X). Dado que no solo se activa la caracteristica objetivo, sino también otras que
estuvieron en contextos similares (por ejemplo, items cercanos espacialmente), lo que
puede llevar a errores por intrusion. Esta activacion es ponderada por el pardmetro ¢, que
representa la fuerza de la recuperacion basada en las localizaciones y cuya ecuacion (Ec.

2.3.1.3) es la siguiente:

Ac(x|L9) = %[W + (1 —w ‘R]-VM(x, x, k) (23.13)

. R )
direct 1 direct

Donde:
e n: representa el nimero de items en la memoria en ese intento.
® x:representa el item i codificado en el intento t.
o VM(x, X, k): es la funcién de distribucion de von Mises, que en este caso

describe la similitud entre el candidato x y el item X, modulada por un

parametro de precision k.
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® w, esun parametro que controla el peso relativo de la ruta directa

respecto a la mediada. Valores bajos de w implican mayor

direct

dependencia de la recuperacion mediada.

Ahora bien, la ruta directa R1’ representa el acceso a la informacién en memoria a

partir de una pista espacial inmediata, en este caso, la activacion de un item depende
exclusivamente de qué tan cerca se encuentra en términos espaciales. Cuanto mas

proxima sea la ubicacion del item a la posicion objetivo, mayor sera su activacion.

Esta ruta asume que la recuperacion de la informacion es guiada directamente por
la similitud espacial entre la pista y la posicion original del item. La ruta directa se

describe en la Ec. 2.3.1.4.

R = exp[—s -D(Ll,, Le)] (2.3.1.4)

1 space
Donde:

° D(LL, ) Le) : es la distancia espacial entre la posicidon del item i y la posicion

objetivo Le'
® S acet S UN parametro de sensibilidad que controla qué tan rapido decae

la activacion con la distancia espacial.

Y por ultimo, la ruta mediada Rz’ introduce un componente adicional al proceso

de recuperacion, considerando no so6lo la cercania espacial, sino también la cercania
temporal entre los items presentados. En este caso, se evalllan todas las posiciones
posibles en las que un item pudo haber sido codificado y se pondera la activacion
combinando tanto la similitud espacial con la pista como la similitud temporal entre

items.
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Esta ruta modela un proceso mas complejo de recuperacion, en el que los
participantes pueden confundir items no solo por su proximidad en el espacio, sino
también por su cercania en el tiempo de presentacion, la ruta mediada se describe en la
Ec.2.3.1.5.

R2 = Y exp|[— Sspace D(Lj, Le)] -exp[— s D(i, j)] (2.3.1.5)

time

j=1
Aqui:
o exp[— Sspace D(Lj, Le)] : representa cuadn fuerte es la activacion de la
posicion de entrada j dada la localizacion L o
o exp[— S, D(i, j)] : representa cuan fuerte es la activacion del item i a

partir de la posicion j, en funcion de su cercania en la dimensioén temporal

(es decir, en el orden de presentacion).

Este modelo incorpora asi tanto la proximidad espacial como la proximidad
temporal como factores clave en la activacion durante la recuperacion. La inclusion de la
ruta mediada permite capturar errores de tipo transposicion basados en similitud serial, lo
que da cuenta de fendmenos como los efectos de primacia y recencia debido a la forma

del gradiente de activacion en la dimension temporal.

Seguidamente, la segunda componente Aa(x), corresponde a la activacion

asociada al conjunto de memoria actual, independientemente del contexto en que los
items fueron presentados, esto implica que todos los elementos que formaron parte del
set de memoria reciben un nivel de activacion simplemente por haber estado presentes,
sin que se considere su ubicacion especifica o el orden de aparicion. Este tipo de
activacion da cuenta de fendmenos de familiaridad, donde el sujeto reconoce una
nonword como previamente vista, aunque no recuerde con exactitud doénde se

encontraba. La influencia de esta fuente de activacion estd ponderada por el pardmetro a
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que cuantifica su peso relativo durante el proceso de recuperacién y cuya ecuacion

descrita en la Ec. 2.3.1.6 es:

Aa(x) = % VM (x, X, k) (2.3.1.6)
i=1

Por ultimo, la componente A b(x), representa la activaciéon de fondo o ruido. A

diferencia de las anteriores, esta activacion se distribuye de forma uniforme entre todos
los candidatos posibles de respuesta, sin depender del contexto ni de la familiaridad del
item, su funcién es modelar la incertidumbre basal del sistema de memoria, aportando
una activacion constante que puede explicar elecciones completamente incorrectas en
ausencia de senales claras. Esta componente estd modulada por el parametro b, que
determina el grado de influencia del ruido aleatorio en la activacion total y cuya ecuacion

descrita en la Ec. 2.3.1.7 es:

A(X) =n-U (2.3.1.7)

Donde:

e n:representa el nimero de items en la memoria en ese intento.
e U : es una constante que representa activacion uniforme o ruido basal que

se reparte por igual entre todos los posibles candidatos.

Asi, el modelo puede explicar los efectos del tamafio del conjunto de memoria y
las curvas de posicion serial sin recurrir a un nimero fijo de "slots" o un recurso general
que se agota, basandose en cambio en la interferencia y la modulacion de la fuerza de los

enlaces.
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2.3.2. Validacion y Relevancia del Modelo de Oberauer

El modelo de Oberauer ha sido validado a través de hallazgos empiricos en tareas
de memoria de trabajo (WM), tanto visuales como verbales, incluyendo distribuciones de
error, efectos de posicion serial y gradientes de transposicion [32]. La hipdtesis del
enlace (binding hypothesis) sostiene que la capacidad central de la WM radica en la
habilidad para construir, mantener y actualizar enlaces arbitrarios, una funcion esencial
para el razonamiento [33]. Por ello, las tareas de actualizacion en WM se consideran
buenas medidas de esta capacidad, ya que requieren la manipulacién dindmica de estos

enlaces temporales.

Para el presente proyecto, la relevancia del modelo se encuentra en que las
variaciones en los niveles de atencion y estrés podrian influir directamente en parametros
clave del mismo, en particular, se propone modificar el componente de recuperacion

basada en pistas AC (Ec. 2.3.1.3), modulando el parametro w ,en funcion del nivel de

direc
atencion (ya que una mayor atencion favoreceria una recuperacion mas directa), mientras

que el estrés podria impactar las rutas R1 y R2 (Ec. 2.3.1.4 y Ec. 2.3.1.5), modulando las
variables de s y s ., alterando la precision tanto del contexto espacial como del
space time

orden temporal para asi permitir que esta integracion pueda evaluar como factores

fisiologicos afectan el proceso de recuperacion en la memoria de trabajo.

2.4. Neurociencia Cognitiva: Atencion y Estrés Mental

La memoria de trabajo no opera en un vacio cognitivo, sino que su eficiencia esta
intrinsecamente ligada a otros procesos mentales fundamentales, entre los que destacan
la atencion y el nivel de estrés mental [34]. Este apartado explora los constructos de
atencion y estrés desde una perspectiva neurocognitiva, detallando sus modelos tedricos,

sus bases neurales y, crucialmente, su impacto modulador sobre el rendimiento de la
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WM. Esta comprension es esencial para este proyecto, que busca predecir el rendimiento
de la WM en estudiantes universitarios precisamente en funcién de sus niveles de

atencion y estrés mental.

2.4.1. Atencion: Constructo y Modelos Neurocognitivos

La atencion es una funcion cognitiva multifacética y de capacidad limitada que
desempefia un papel critico en practicamente todos los aspectos del procesamiento de la
informacion y la conducta adaptativa. Se puede definir, en términos generales, como la
capacidad del sistema cognitivo para seleccionar informacion relevante del flujo de
estimulos internos y externos, focalizar los recursos de procesamiento en dicha
informacion, y mantener ese foco durante un periodo de tiempo, mientras se inhibe o se
filtra la informacidn irrelevante o distractora [35]. La atencidn actiia, por tanto, como un
mecanismo de filtro y de asignacion de recursos, siendo fundamental para dirigir
nuestros pensamientos, regular nuestras emociones y orientar nuestras conductas hacia la
consecucion de objetivos especificos en la vida diaria. Dada su complejidad, se han
propuesto diversos modelos para explicar su funcionamiento, destacando entre ellos el
modelo de redes atencionales de Posner y Petersen [36] y el modelo jerarquico de

Sohlberg y Mateer [37].

2.4.2.  Estrés Mental y su Impacto en los Procesos Cognitivos

El estrés mental es una respuesta psicofisiologica compleja del organismo ante
situaciones o estimulos (estresores) que son percibidos como amenazantes, desbordantes
o que exceden la capacidad de afrontamiento del individuo. Si bien una cierta cantidad
de estrés puede ser adaptativa e incluso mejorar el rendimiento (eustrés), el estrés

excesivo o cronico (distrés) tiene efectos perjudiciales como lo menciona Lukasik [38]
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sobre la salud fisica y mental, y de manera particular, sobre el funcionamiento cognitivo,

incluyendo la atencion y la memoria de trabajo.

Los efectos del cortisol sobre la cognicion también son complejos y a menudo
siguen una curva en forma de U invertida (Ley de Yerkes-Dodson) [39]. Niveles basales
o ligeramente elevados de cortisol pueden ser necesarios para un funcionamiento
cognitivo Optimo y pueden incluso facilitar ciertos aspectos de la memoria
(especialmente la consolidacién). Sin embargo, niveles cronicamente elevados de
cortisol, o picos agudos muy altos, tienden a ser perjudiciales para la memoria de trabajo,

la atencidn, la flexibilidad cognitiva y la recuperacion de memoria explicita.

2.5. Electroencefalografia (EEG) y Medicion de Senales Cerebrales

La electroencefalografia (EEG) es una técnica no invasiva ampliamente utilizada
en neurociencia para medir la actividad eléctrica cerebral a través de electrodos
colocados sobre el cuero cabelludo. Su principal ventaja es su alta resolucion temporal
(milisegundos), lo que la hace especialmente util para estudiar la dindmica de procesos
cognitivos como la atencion, la percepcion o la memoria de trabajo [40]. No obstante, su
resolucion espacial es limitada en comparacion con métodos como la resonancia

magnética funcional (fMRI).

En este sistema, la ubicacion Fpl (frontal polar izquierda), estd asociada con
funciones ejecutivas, atencion y regulacion emocional [23]. Aunque en este estudio se
utilizd un uUnico canal (Fpl) provisto por el NeuroSky Mindwave, comprender esta
localizacion permite contextualizar los registros obtenidos en relacion con la actividad de
la corteza prefrontal izquierda, una regidon clave en procesos atencionales y en la

regulacion del estrés. En la Fig 2.5 se muestra la ubicacion Fpl.
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Figura 2.5: Posiciones del l6bulo frontal y la ubicacion del Fpl.

2.5.1. Bandas de Frecuencia EEG y Estados Mentales Asociados

El EEG puede descomponerse en distintas bandas de frecuencia, cada una
asociada con estados mentales y funciones cognitivas especificas como las que se

mencionan a continuacion:
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2.5.1.1.  Alpha (o) (8-13 Hz)

La actividad alpha es la oscilacion dominante en el EEG de un adulto relajado con
los ojos cerrados. Se asocia con estados de calma y atencion pasiva. La supresion o
desincronizacién alpha (disminucién de la potencia alpha) se observa con la apertura de
ojos, el aumento de la alerta, el esfuerzo mental y la atencion activa, reflejando una
mayor actividad cortical [41]. La supresion de alpha en regiones posteriores se ha
vinculado con el mantenimiento activo de representaciones en la memoria de trabajo

visual.

2.5.1.2.  Beta (B) (13-30 Hz)

La banda beta estd relacionada con estados de alerta, atencidén activa y
enfocada externamente, concentracion, actividad mental intensa y procesamiento
cognitivo [42], también puede estar elevada en estados de ansiedad o estrés [43].

Incrementos en la potencia beta se han relacionado con la atencidn sostenida.
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2.5.1.3. Theta (0) (4-8 Hz)

La actividad theta est4 asociada con estados de somnolencia, relajacion profunda,
meditacion, y también con procesos de memoria y aprendizaje, especialmente la
codificacion y recuperacion de informacion. El aumento de la actividad theta frontal se

ha relacionado con una mayor carga de memoria de trabajo y control cognitivo [43].

2.5.2. Correlatos EEG de la Atencion

La atencion sostenida y el control ejecutivo se reflejan en patrones especificos de
actividad eléctrica cerebral, y una de las métricas mas ampliamente utilizadas en este
contexto es la razoén Beta/Theta (/0) [43], la cual compara la potencia relativa de las
bandas de frecuencia beta y theta. Esta relacion ha demostrado ser un marcador confiable
del estado atencional del individuo, ya que integra la dinamica de dos ritmos que

responden de manera opuesta a los requerimientos cognitivos.

Las oscilaciones theta, especialmente en regiones frontales, estdn vinculadas con
estados de relajacion, fatiga cognitiva y disminucion del esfuerzo mental. Por el
contrario, la actividad en la banda beta se incrementa durante periodos de atencion
activa, concentracion sostenida y procesamiento cognitivo exigente, asi pues un aumento
en la razon P/, por tanto, sugiere un predominio de la activacion cortical orientada hacia
el control de tareas y la atencién sostenida, mientras que valores bajos suelen estar

asociados a una menor activacion cognitiva o a estados de somnolencia.

Esta relacion ha sido ampliamente utilizada en estudios clinicos y experimentales
como indice cuantitativo del nivel atencional, por ejemplo, se ha documentado su
utilidad en la evaluacidon de sujetos con trastorno por déficit de atencidn e hiperactividad
(TDAH), en donde una razén /0 reducida aparece como patrén distintivo [44]. También

se ha empleado en investigaciones sobre neurofeedback, donde el entrenamiento para
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aumentar esta razén se asocia con mejoras en la capacidad de atencion y rendimiento
académico. Asimismo, en contextos de carga cognitiva elevada, un aumento sostenido de
la razén /6 se correlaciona con una mayor eficacia en la ejecucion de tareas de memoria

de trabajo, tiempos de reaccion mas cortos y menor susceptibilidad a la distraccion [45].

Desde el punto de vista neurofisioldgico, esta razon captura la dinamica entre una
banda inhibidora (theta) y una excitadora (beta), reflejando el grado de activacion
cortical frente a demandas cognitivas [46]. En particular, cuando se registra actividad en
regiones prefrontales, se interpreta como un reflejo del esfuerzo mental voluntario, la
planificacién y el control inhibitorio, funciones directamente asociadas al componente

ejecutivo de la atencion [47].

Dado lo anterior, en este estudio la razon P/ fue empleada como indicador
principal de atencion, evaluando su comportamiento durante las distintas fases de la tarea
cognitiva para identificar variaciones que pudieran reflejar fluctuaciones en el estado

atencional del sujeto.

2.5.3. Correlatos EEG del Estrés Mental

El estrés mental agudo también puede ser cuantificado mediante correlatos
neuroeléctricos, siendo la razén Alpha/Beta (0/B). Este es uno de los indicadores mas
robustos en contextos de evaluacion psicofisioldgica [42], porque esta relacion compara
la actividad en la banda alpha, tradicionalmente asociada a la relajacion, la inhibicion
cortical y el control interno, con la actividad en la banda beta, la cual se incrementa ante

estimulos externos, procesamiento cognitivo intenso y activaciéon emocional.

Bajo condiciones de estrés, es comun observar una disminucién sostenida en la
potencia alpha, particularmente en regiones frontales, acompafiada de un aumento en la
potencia beta. Este patrén genera una caida en la razon ao/f, la cual ha sido asociada con
estados de sobrecarga cognitiva, hiperactivaciéon del sistema nervioso simpatico y

aumento de la tension emocional [41]. En estudios experimentales que inducen estrés
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mediante tareas cronometradas o retroalimentacion negativa, esta razon ha mostrado

sensibilidad para distinguir entre estados de calma, alerta y ansiedad.

Desde una perspectiva neurofuncional [48], la banda alpha cumple un rol
modulador de la actividad cortical, inhibiendo regiones que no estan involucradas en la
tarea en curso. Su supresion refleja un desbalance entre los recursos cognitivos
disponibles y las demandas de la tarea y al mismo tiempo, el incremento de la banda beta
en situaciones de estrés indica un estado de alerta elevado que, si bien puede favorecer el
rendimiento a corto plazo, en exceso puede conducir a fatiga y deterioro de la funcioén

ejecutiva.

En este proyecto, la razén o/f se utilizd6 como un estimador del nivel de estrés
mental experimentado por los participantes, siendo analizada en funcién de la carga
cognitiva de las tareas asignadas. Su comportamiento permitié establecer inferencias

sobre el nivel de estrés durante el experimento y su relacion con el rendimiento.

2.6. Dispositivo Neurosky Mindwave

El NeuroSky MindWave 1 (Fig. 2.6) es un dispositivo de electroencefalografia
(EEG) de canal tnico, disefiado para capturar sefiales eléctricas cerebrales no invasivas a
través de un sensor frontal seco ubicado en la posicion Fpl del sistema internacional
10-20, y una pinza de referencia en el lobulo de la oreja izquierda. Este opera a una
frecuencia de muestreo de 512 Hz [49], lo que le otorga una resolucion temporal
adecuada para capturar la dindmica rapida de las oscilaciones cerebrales. Internamente,
incorpora un chip TGAMI1 (ThinkGear ASIC Module), que se encarga tanto de la
amplificacion de la sefial EEG como del procesamiento digital, este chip realiza filtrado
de artefactos, extraccion de caracteristicas y segmentacion en bandas de frecuencia
mediante algoritmos propietarios, y produce métricas como los niveles de atencion y
meditacion, asi como la potencia relativa de las ondas delta, theta, alpha, beta y gamma

[50].
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Una de las ventajas del MindWave 1 es su conectividad inalambrica, que se
establece mediante Bluetooth estandar (version 2.1 + EDR) en la frecuencia de 2.4 GHz.
La comunicacion se realiza mediante el protocolo de puerto serie (SPP), lo que permite
una integracion sencilla con multiples plataformas, incluyendo Windows, macOS, Linux
y dispositivos moviles Android mediante el uso de adaptadores Bluetooth compatibles o
moédulos USB-UART. Esta conectividad permite la transmision en tiempo real de los
datos EEG a una tasa de baudios estandar de 57600 bps, suficiente para garantizar una
transferencia fluida de los paquetes de datos que incluyen tanto las métricas
pre-procesadas como los valores crudos de la sefal. Todos estos datos fueron obtenidos

del manual de usuario propio de la marca [51].

El dispositivo se conecta automdaticamente al puerto serie virtual del sistema
operativo, permitiendo la adquisicion de datos mediante scripts personalizados escritos
en lenguajes como Python o MATLAB, a través de bibliotecas que interpretan el formato
del protocolo ThinkGear. Cada paquete de datos transmitido incluye una estructura
codificada que contiene valores de sefial cruda, la potencia en bandas especificas y los

niveles de atencion o meditacion calculados por el firmware del dispositivo.

Debido a su portabilidad, facilidad de uso y bajo costo, el NeuroSky MindWave 1
tiene potencial para ser utilizado en contextos educativos, investigaciones exploratorias,
estudios de neurofeedback y aplicaciones interactivas. Si bien su disefio no alcanza la
precision clinica de sistemas multicanal profesionales, proporciona una herramienta

valida para el estudio de correlatos neurofisioldgicos en tareas cognitivas controladas.
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Figura 2.6: Neurosky Mindwave 1.

Una de las principales limitaciones del MindWave 1 radica en su naturaleza de
"caja negra". Los algoritmos que utiliza para calcular métricas cognitivas no son de
dominio publico, lo que impide una comprension completa de como se derivan los datos
proporcionados. Esta opacidad limita la capacidad de los investigadores para validar y
replicar estudios basados en este dispositivo. Ademas, al ser un dispositivo de un solo

canal, no permite la aplicacion de técnicas avanzadas de procesamiento de senales.

2.6.1. Casos de Uso en Investigacion Cognitiva

A pesar de ser un dispositivo de bajo costo, el Neurosky Mindwave ha sido
empleado en numerosos estudios de investigacion para evaluar estados cognitivos y
afectivos como la atencion, el estrés, la carga cognitiva, la fatiga, e incluso para
aplicaciones de Interfaz Cerebro-Computadora (BCI) y la evaluacion del rendimiento en
tareas cognitivas [52, 53]. Algunos estudios han encontrado que el dispositivo puede

medir cuantitativamente los niveles de atencion [54] y que sus lecturas de atencion
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(posiblemente las métricas eSense) se correlacionan con medidas de autoinforme [55],y
con el rendimiento en pruebas de atencion estandarizadas, donde se ha utilizado para

investigar el estrés [38].

Para este Proyecto de Grado, se trabajard con los datos crudos de EEG (RAW
EEQG) transmitidos por el dispositivo, en lugar de depender de las métricas propietarias
de eSense ("Atencion" y "Meditacion"). El objetivo es desarrollar un modelo predictivo
propio y transparente, basado en caracteristicas EEG derivadas y procesadas, lo cual
requiere acceso a los datos fundamentales de la sefial cerebral. Confiar en las métricas
eSense seria utilizar una "caja negra" cuyo algoritmo no es publico y no permitiria una
comprension de la relacion entre la actividad cerebral y el rendimiento en la memoria de

trabajo.

2.7. Construccion y Analisis de Datasets en Neurociencia Cognitiva

El desarrollo de modelos predictivos confiables en neurociencia cognitiva
depende de la calidad y estructura del dataset utilizado. Un dataset en este contexto se
construye a partir de datos experimentales que capturan actividad fisiologica y
conductual, como sefiales EEG y respuestas en tareas cognitivas. La rigurosidad en la
recoleccion, procesamiento y documentacion de estos datos garantiza su validez para el

modelado computacional y para analisis posteriores.

2.7.1.  Buenas practicas para la recoleccion de datos experimentales

La recoleccion de datos en entornos neurocientificos debe cumplir con estandares
metodoldgicos que aseguren la fiabilidad y reproducibilidad de los resultados. Entre las

buenas practicas recomendadas se encuentra el control del ambiente experimental:
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reduccion de estimulos externos (ruido, luz intensa), homogeneidad en el horario de

aplicacidn, y condiciones constantes entre sesiones [56].

Ademads, es esencial capacitar previamente al participante en la tarea que
realizara, verificar el estado técnico del equipo de medicion (como el Neurosky
Mindwave 1) y registrar eventos que puedan interferir en la adquisicion de datos, como

interrupciones 0 movimientos bruscos.

Otra practica recomendada es la recoleccion de datos basales antes de la tarea
experimental, con el objetivo de establecer una linea base fisiologica del sujeto, lo cual

facilita la interpretacion de las variaciones durante la prueba.

2.7.2. Procesamiento de Senales y Estructuracion del Dataset

Las sefiales EEG son altamente sensibles al ruido eléctrico, movimientos
musculares y parpadeos, por lo que es necesario aplicar técnicas de limpieza y
preprocesamiento. En este estudio, se utilizd un filtro paso banda entre 1-50 Hz para
preservar las bandas alpha, beta y theta relevantes en contextos de atencion y memoria
[42,43]. Asimismo, se aplicaron transformaciones estadisticas como la Normalizacion
Min-Max en un rango entre [0, 1] (Ec. 2.7.2.) para estandarizar las métricas de atencion
y estrés derivadas del dispositivo.

X = min (x)

xnorm ~ “max (x) — min(x) (2.7.2)

Luego de esto, se ordena el dataset estructurado en formato tabular (CSV),
incluyendo columnas como: identificador del participante, timestamp, nivel de atencion,
nivel de estrés, condicién experimental, y rendimiento en tareas (aciertos/errores), para

asi permitir analisis exploratorios, estadisticos y modelado computacional eficiente [57].
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Ademas, se conservaron los metadatos asociados a cada sesion, como la fecha,
duracion de la tarea, edad de los participantes, entre otros datos que sigan las
recomendaciones para datos neurocientificos reproducibles. La preservacion sistematica
de estos metadatos no solo permite contextualizar adecuadamente los resultados, sino
que también facilita su interpretacion, replicacion y reutilizacion en estudios futuros.
Segiin Peng [58], los metadatos bien documentados son esenciales para garantizar la

trazabilidad del flujo de datos.

2.7.3.  Consideraciones Eticas y Protocolos de Consentimiento

Las investigaciones con datos de origen humano, especialmente fisiologicos,
implican la implementacion de protocolos éticos rigurosos. En este estudio se aplicaron
los principios del consentimiento informado, anonimizacion de los datos y libre retiro del

estudio en cualquier momento [59].

El formulario de consentimiento contenia informacidén detallada sobre los
objetivos del estudio, los procedimientos involucrados, la confidencialidad de los datos,
y las implicaciones del uso del dispositivo EEG. Se dejo claro que el dispositivo no tiene

fines clinicos ni de diagnosticos.

2.7.4. Herramientas de captura y analisis

La captura de datos EEG se realizd a través del software NeuroPy [60], una
biblioteca de Python compatible con el sensor MindWave de NeuroSky, que permite

acceder en tiempo real a métricas como la de las ondas alpha, beta y theta.

Los datos obtenidos fueron procesados utilizando Python, aprovechando numpy,
pandas y matplotlib para la limpieza, analisis y visualizacion preliminar de las sefiales.

Posteriormente, se emple6 R para andlisis estadisticos méas avanzados y ajuste de
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modelos predictivos, dada su robustez para trabajar con modelos lineales generalizados,

pruebas de hipdtesis y validaciones cruzadas.

2.8.  Modelado Predictivo en Ciencias Cognitivas

El modelado predictivo es una técnica que permite estimar el comportamiento de
variables cognitivas a partir de datos empiricos, integrando teorias psicologicas y
herramientas computacionales. Este enfoque resulta particularmente 1til en neurociencia
cognitiva, donde fendmenos como la memoria de trabajo pueden representarse
matematicamente e interpretarse en funcién de variables fisiologicas como la atencién o

el estrés.

2.8.1.  Conceptos Basicos de Modelado Matematico

Un modelo matemdtico en ciencias cognitivas representa un proceso mental
mediante ecuaciones que describen como las entradas (inputs) se transforman en salidas
(outputs). En el presente proyecto se implement6 una version modificada del Modelo de
Interferencia de Klaus Oberauer [17], el cual explica el deterioro de la memoria de

trabajo debido a la interferencia de informacion previa.

Este modelo fue adaptado para incluir moduladores fisioldgicos, donde los valores
de atencién y estrés influyen directamente en parametros como el peso relativo de las

rutas (w direct) y los pesos de decaimiento de las rutas (ssp y stime), de esta forma, se

ace
integra informacion de desempefio cognitivo y biomarcadores EEG en un mismo marco

analitico.
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2.8.2. Ajuste de Modelos con Base en Datos Empiricos

El procedimiento de ajuste de modelos implementado en esta investigacion se
basa en la metodologia descrita por Oberauer y Lin [17]. En sus investigaciones, se
exploraron variantes del Modelo de Interferencia con distintas restricciones sobre el

componente de ruido de fondo (Ab). Especificamente, se comparo6 la version original, en
la que el ruido crece con el tamafio del conjunto, con una variante de ruido fijo, donde A A

permanece constante independientemente del nimero de items codificados. Esta variante
se fundamenta en la hipotesis de que el ruido puede originarse durante la fase de

recuperacion y no necesariamente en la fase de codificacion.

Adicionalmente, en el contexto de la Teoria de Deteccion de Senales (SDT), se
evaluod una version del modelo con la desviacion estandar del ruido (o) fijada en 1, como

una forma de restringir la flexibilidad del modelo y controlar su complejidad.

El ajuste se realizd individualmente para cada participante utilizando un enfoque
de maxima verosimilitud, debido a que los intentos iniciales en un marco jerarquico
bayesiano (empleando JAGS y Stan) presentaron problemas de convergencia en las
cadenas MCMC y para evitar minimos locales, el modelo se ejecuté multiples veces con
valores iniciales distintos utilizando dos algoritmos: Nelder-Mead (funcion nmkb del
paquete dfoptim en R) y L-BFGS-B (funcién optim del paquete base de R). Se
selecciond la mejor solucion de entre las 20 ejecuciones segun el menor valor de la

Deviance (—2 X log-likelihood).

2.8.3. Comparacion de Modelos: Métricas de Evaluacion y Validacion

En el contexto de la evaluacion del desempefio de modelos predictivos, resulta
fundamental el uso de métricas que permitan no solo cuantificar la efectividad general

del modelo, sino también analizar su comportamiento frente a diferentes tipos de errores.
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Estas métricas se calculan a partir de diversas ecuaciones que ayuden al andlisis y
resumen de los resultados de clasificacion comparando las predicciones del modelo con

las etiquetas reales.

Una de las herramientas fundamentales en la evaluaciéon de modelos de
clasificacion es la Matriz de Confusion [61], la cual se trata de una representacion tabular
que muestra el nimero de aciertos y errores cometidos por el modelo al comparar sus

predicciones con las clases reales.
Esta matriz permite distinguir entre los siguientes cuatro casos:

e Verdaderos Positivos (VP): instancias correctamente clasificadas como
positivas.

e Falsos Positivos (FP): instancias incorrectamente clasificadas como
positivas.

e Falsos Negativos (FN): instancias incorrectamente clasificadas como
negativas.

e Verdaderos Negativos (VN): instancias correctamente clasificadas como

negativas.

Y su estructura se expresa como se muestra en la Tabla 2.8.3:

1 Falsos Verdaderos
Positivos (FP) | Negativos (VN)
Actual
0 Verdaderos Falsos
Positivos (VP) [ Negativos (FN)
Matriz de 0 1
Confusion Prediccion del Modelo

Tabla 2.8.3: Matriz de confusion (Clase 0 positiva).

Este enfoque grafico no solo facilita la visualizacién del rendimiento global del
modelo, sino también la identificacion de posibles sesgos o debilidades especificas, por

ejemplo, si tiende a confundir sistematicamente una clase con otra.
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A partir de los valores contenidos en la matriz de confusion, se calculan métricas

de rendimiento fundamentales como:

La Exactitud (accuracy): es una de las métricas mas utilizadas y se define como
la proporcion de predicciones correctas (tanto verdaderos positivos como verdaderos
negativos) sobre el total de predicciones, si bien es Util como una medida global del
desempefio, puede resultar engafiosa en problemas con clases desbalanceadas. Se

describe por medio de la Ec. 2.8.3.1:

VP +VN

ACCUTACY = o P L AN VN (2.8.3.1)

La Precision (precision): mide la proporcion de verdaderos positivos respecto al
total de casos clasificados como positivos por el modelo. Esta métrica es especialmente
relevante cuando el costo de una clasificacion positiva erronea (falso positivo) es alto,

como en contextos de diagnostico. Se describe en la ecuacion Ec. 2.8.3.2:

|4

precision = VP FP (2.8.3.2)

La Sensibilidad (recall o true positive rate): representa la capacidad del modelo
para identificar correctamente los casos positivos. Es decir, mide cudntos de los casos
que realmente pertenecen a la clase positiva fueron correctamente identificados por el
modelo. Esta métrica es critica cuando el objetivo es minimizar los falsos negativos, por
ejemplo, al detectar estados de estrés elevados o bajo rendimiento cognitivo. Se describe

en la Ec. 2.8.3.3:

VP

recall = TPLFN (2.8.3.3)
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La Especificidad (tasa de verdaderos negativos): indica la proporcion de
verdaderos negativos correctamente identificados. Es complementaria a la sensibilidad y
cobra importancia cuando es critico evitar clasificaciones positivas incorrectas. Se

describe en la Ec. 2.8.3.4:

e VN
specificity =55 (2.8.3.4)

El Fl-score (medida arménica entre precision y recall): es una medida que
combina precision y sensibilidad mediante su media armonica, y es Util cuando se desea
lograr un balance entre ambas métricas, especialmente en conjuntos de datos con clases
desbalanceadas. Un valor alto de F1-score indica que el modelo tiene tanto alta precision
como alta sensibilidad, lo cual es deseable en contextos experimentales donde ambos
tipos de errores son relevantes. Se describe en la Ec. 2.8.3.5:

Fl=2- precision - recall
o precision + recall

(2.8.3.5)

51



Capitulo III - Disefio e Implementacion

Este capitulo describe el disefio metodoldgico. Las fases abarcan desde la
recoleccion de datos, pasando por el procesamiento, hasta la formulacion del modelo
matematico y su validacidn, lo que responde directamente a los objetivos especificos

planteados.

3.1. Disefio Experimental

3.1.1.  Tipo de Estudio

Este estudio adopta un enfoque metodologico cuantitativo experimental, con un
disefio de un solo grupo, en el que se induce una tarea de memoria de trabajo
computarizada (con estimulos tipo nonwords) mientras se registra la actividad cerebral
mediante EEG con el fin de observar su efecto sobre variables fisioldgicas (niveles de

atencion y estrés) y el rendimiento cognitivo.

3.1.2.  Participantes

La muestra esta conformada por 22 estudiantes universitarios activos de la carrera
de Ingenieria de Sistemas de la Universidad de Los Andes, Nucleo Mérida,
seleccionados mediante un muestreo no probabilistico por conveniencia, basado en la
disponibilidad y accesibilidad de los sujetos. Esta muestra se enmarca dentro de lo que
Fidias Arias [62] denomina poblacién accesible, es decir, aquella fraccion de la
poblacion a la cual el investigador puede acceder efectivamente en funcion de

limitaciones geograficas, temporales, administrativas o de recursos.

El tamafio de la muestra se justifico tanto por restricciones logisticas (como la
disponibilidad de equipos, espacio fisico y tiempo de evaluacidon), como por la

coherencia con estudios experimentales previos sobre memoria de trabajo, como el
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desarrollado por Oberauer, en el que se utilizaron muestras pequenas, pero controladas,

para analisis detallados.

3.1.2.1.  Criterios de Inclusion
e Edad comprendida entre 18 y 28 afios.
e Estudiantes universitarios activos.
e Sin diagndstico de trastornos neurologicos o psiquiatricos.

e Sin consumo de sustancias estimulantes en las 2 horas previas a la

prueba.

e Disponibilidad para participar en tres sesiones de 45 minutos cada una.

3.1.2.2.  Criterios de Exclusion
e Historial médico de trastornos neuroldgicos.
e Uso de marcapasos o diagnoéstico de epilepsia.
e Problemas visuales que impidan la correcta lectura de los estimulos.
e Imposibilidad de comprometerse con la duracion total del experimento.

La seleccion de los criterios de inclusion y exclusion se establecio con el fin de
garantizar la validez interna del estudio y la homogeneidad de la muestra, aspectos
fundamentales en investigaciones experimentales que involucran mediciones
neurofisioldgicas. El rango de edad entre 18 y 28 afios se eligié para reducir la
variabilidad asociada con el desarrollo neuroldgico temprano o con procesos de
envejecimiento cognitivo [63], los cuales podrian afectar el desempefio en tareas de

memoria de trabajo y la actividad cerebral registrada mediante EEG .
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El requisito de ser estudiante universitario activo asegura un nivel educativo
relativamente homogéneo, lo cual es importante para controlar posibles efectos de la
escolaridad sobre las capacidades cognitivas evaluadas. Asimismo, la exclusién de
participantes con antecedentes de trastornos neurologicos o psiquidtricos busca eliminar
factores que podrian alterar significativamente las sefiales cerebrales o interferir con el

procesamiento cognitivo tipico [64].

La restriccion sobre el consumo de sustancias estimulantes (como cafeina, bebidas
energéticas o farmacos) [65] en las horas previas al experimento se fundamenta en la
evidencia de que estas sustancias pueden modificar los niveles de activacion cortical vy,
por ende, afectar las medidas neurofisiologicas, particularmente las asociadas con la

atencion y el estrés.

Por otro lado, la exclusion de personas con problemas visuales no corregidos o
con dificultades para asistir a todas las sesiones responde tanto a criterios de calidad de
los datos como a aspectos logisticos [66], ya que la lectura precisa de estimulos visuales
y la participacion completa en las sesiones son condiciones indispensables para la

correcta implementacion del protocolo experimental.

3.1.3. Variables

3.1.3.1.  Variables Predictoras (Independientes)

En este estudio las variables predictoras son dos valores derivados de mediciones

EEG: atencion y estrés mental.

3.1.3.2.  Variable de Resultado (Dependiente)

La variable dependiente es el Rendimiento en la Memoria de Trabajo, la cual fue
cuantificada a través del desempeno en las tareas computarizadas disefiadas segun los
principios del Modelo de Interferencia de Oberauer [17]. El valor utilizado hace

referencia a la proporcion de items correctamente recordados en la posicion serial exacta
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en la que fueron presentados durante la fase de codificacion. Esta medida es
particularmente relevante en tareas de recuerdo ordenado, ya que implica no solo la
recuperacion del contenido, sino también de su estructura secuencial. Asi, la precision
evalua la fidelidad del recuerdo respecto al orden original, siendo sensible a errores de
ubicacion aun cuando el item recordado pertenezca al conjunto objetivo. Por ejemplo, si
una secuencia es A-B-C-D, y el participante responde A-C-B-D, solo A y D se

consideran precisos (correctos).

3.2. Consideraciones Eticas

La investigaciéon con seres humanos requiere una atencion meticulosa a los
principios €ticos para garantizar la proteccion, el bienestar y los derechos de los
participantes, por lo cual antes de realizar la recolecciéon de los datos se tomaron en

cuenta algunos aspectos éticos importantes.

3.2.1. Consentimiento Informado

Antes de cualquier participacion, se obtuvo un consentimiento informado (Ver
Anexo 1) por escrito de cada estudiante. Este documento explic6 de manera clara y
comprensible el propdsito del estudio, los procedimientos involucrados (colocacion del
dispositivo EEG, realizaciéon de tareas cognitivas), la duracion estimada de la
participacion, los riesgos potenciales (que se anticipan como minimos, como una posible
ligera incomodidad por el uso del headset EEG o fatiga por las tareas) y los beneficios
(directos, si los hubiera, o indirectos para el avance del conocimiento), el derecho del
participante a retirarse del estudio en cualquier momento sin penalizacidon alguna, y las

medidas que se tomaran para asegurar la confidencialidad y el anonimato de sus datos.

Cabe destacar que, si bien los participantes fueron plenamente informados sobre

el uso del dispositivo EEG y las tareas experimentales, no se les indico explicitamente
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que el estudio incluia una evaluacion implicita de los niveles de atencion y estrés mental.
Esta decision metodoldgica respondido a la necesidad de evitar sesgos cognitivos y
conductuales inducidos por la expectativa del participante, los cuales podrian modificar
su estado mental, alterar la actividad cerebral registrada y comprometer la validez
ecologica de los datos recolectados. Este enfoque trata de manipular minimamente las
condiciones naturales de la cognicion para preservar la autenticidad del rendimiento

observado.

3.2.2.  Privacidad y Anonimizacion de Datos

Todos los datos recolectados (EEG, rendimiento en tareas, informacion personal
basica) fueron anonimizados. A cada participante se le asigné un ID tnico, y este ID fue
el tnico identificador utilizado en los archivos de datos. Los archivos que contengan
informacion personal identificable (como los formularios de consentimiento firmados) se

almacenaran de forma segura y separada de los datos de investigacion.

3.2.3.  Manejo de Datos EEG

Se explico a los participantes que las sefiales EEG registradas no permiten "leer
pensamientos" ni acceder a informacion personal sensible, sino que reflejan patrones
generales de actividad eléctrica cerebral asociados con estados cognitivos como la
atencion, el estrés o la relajacion. Esta aclaratoria fue esencial para evitar malentendidos
sobre la naturaleza de la tecnologia utilizada, especialmente considerando que el EEG
puede generar inquietudes debido a su asociaciéon con el monitoreo de funciones

cerebrales.

Los datos EEG fueron transmitidos de forma inaldmbrica a través de Bluetooth y
procesados en tiempo real mediante software especializado, utilizando algoritmos que

segmentan la sefial en bandas de frecuencia (delta, theta, alpha, beta, gamma), a partir de
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las cuales se infieren métricas cognitivas. Sin embargo, se enfatizd que estas métricas
son de cardcter agregado y probabilistico, no deterministas, y no permiten identificar

pensamientos individuales, emociones especificas ni diagnosticos médicos.

En cuanto al almacenamiento y gestion, los archivos EEG fueron codificados bajo
identificadores Unicos no vinculados directamente con los datos personales de los
participantes. Se utilizaron formatos estdndar como .csv para facilitar el analisis posterior
y asegurar la interoperabilidad con Python y R. Estos archivos se almacenaron en discos
duros cifrados y bajo respaldo en servidores seguros, accesibles s6lo por los miembros

autorizados del equipo de investigacion.

Adicionalmente, se aplicaron principios de minimizacion de datos (solo se
recolectd la informacion estrictamente necesaria para los objetivos del estudio) y
limitacién temporal del almacenamiento (los datos se conservaran solo por el tiempo
estipulado en el protocolo aprobado). Todo el tratamiento de los datos EEG se realiz6
conforme a las recomendaciones éticas en neurociencia cognitiva [59], promoviendo una

gestion responsable, transparente y respetuosa con la privacidad de los participantes.

3.3. Recoleccion de Datos

3.3.1. Adaptacion de la Tarea de Memoria Letterwheel

La tarea de memoria de trabajo utilizada en este estudio no fue creada desde cero,
sino que corresponde a una adaptacion directa del paradigma denominado Letterwheel,
planteado por Oberauer y Lin, en su experimento titulado “Presentacion secuencial de
pseudopalabras (nonwords)” [17], (ver Fig. 3.3.1). El objetivo de dicho experimento es
evaluar la precision de las representaciones verbales en la memoria de trabajo mediante
un procedimiento de reproduccidon continua (continuous reproduction), que permite

observar como varia el recuerdo en funcién de la similitud fonologica entre estimulos.
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Esta tarea evalua especificamente la capacidad de recuerdo con clave (cued recall)
de items (palabras clasificadas como nonwords en este caso) asociados a localizaciones
espaciales especificas, lo cual se alinea con los mecanismos de codificacion contextual y

recuperacion por claves del Modelo de Interferencia.

Se empled software personalizado desarrollado en Python para la presentacion de
las nonwords, basado directamente en los scripts proporcionados por el Profesor Klaus
Oberauer y el Dr. Hsuan-Yu Lin, obtenidos mediante comunicacién por correo
electronico. Estos scripts originales estan disefiados, entre otras cosas, para simular el
rendimiento de la memoria de trabajo en tareas cognitivas especificas, como la tarea
Letterwheel y para estimar los parametros del modelo a partir de datos
comportamentales. Los pardmetros centrales del IM tradicional, tal como se
implementan en estos scripts y se describen en las publicaciones de Oberauer & Lin [17],
incluyen aquellos relacionados con la precision de la vinculacién contexto-contenido
(por ejemplo, el pardmetro «), las tasas de decaimiento u olvido, la capacidad o eficacia

del foco de atencidn, y la susceptibilidad a la interferencia de diversas fuentes.

Para lograr esto, los autores disefiaron un conjunto de 19 pseudopalabras
(nonwords) dispuestas en un bucle cerrado de relaciones de similitud fonologica, a
diferencia de tareas con fonemas aislados, los investigadores crearon un anillo circular de
similitud fonologica compuesto por 19 nonwords con estructura CVCV
(consonante—vocal—-consonante—vocal), donde cada estimulo difiere minimamente de sus
vecinos (un fonema y, a veces, una caracteristica fonoldgica), lo cual permite mapear un

espacio continuo de “angulos de error fonologico”.

Esto genera una escala continua y homogénea de similitud, superando
limitaciones de estudios previos como el de Hepner [67], donde los estimulos
intermedios no correspondian a unidades lingiiisticas validas, generando sesgos en las

respuestas hacia sonidos mas familiares.
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NAHU
ZAFU
NASU
SAFU I
T NAZU
S
NALU
FAHU O
NADU
FASU
LADU
EAZU e
ZADU
FALU
SADU

FADU HADU

Figura 3.3.1: Ejemplo de la tarea de WM Letterwheel.

El uso directo de los scripts desarrollados por los propios autores del modelo
asegura una implementacion de alta fidelidad del IM tradicional. Esto no solo minimiza
el riesgo de una interpretacion errénea o una implementacion incorrecta de las
formulaciones matematicas del modelo, sino que también proporciona una linea base

solida contra la cual se podrdn comparar las modificaciones propuestas posteriormente.

De manera explicativa, el Letterwheel presenta al participante una secuencia
aleatoria entre 1 y 6 nonwords, cada una ubicada en una posicion especifica de la
pantalla. El objetivo es que el sujeto intente memorizar tanto el contenido como la
ubicacion de cada nonword. El nimero de palabras mostradas varia aleatoriamente entre
intentos, y estd relacionado con el nivel de dificultad de la tarea, siendo 6 el nivel mas

desafiante en términos de carga de memoria.

Posteriormente, se presenta un circulo de respuesta (ver Fig. 3.3.1), que contiene

19 nonwords dispuestas espacialmente en manera de circulo, entre las cuales se incluyen
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las que fueron previamente presentadas durante la fase de codificacion. Esta disposicion
permite al participante seleccionar la palabra que considera haber visto en una

determinada ubicacion previamente indicada.
Cabe destacar que:

e [a posicion que se indica para recordar no necesariamente corresponde al orden

en el que las palabras fueron inicialmente mostradas.

e El participante realiza su seleccion mediante un clic sobre la nonword que

considera correcta.

e Una vez seleccionada, la palabra no desaparece del circulo ni es resaltada en la
casilla que se pregunto, sino que esta seleccion queda registrada internamente por

el sistema.
En cuanto a la temporalidad del intento:

e El tiempo de exposicion de cada nonword para memorizacion es aleatorio, pero

no excede los 2 segundos por palabra.

e El tiempo para responder durante la fase de recuperacion no estd limitado pues

depende del tiempo que el participante tarde en hacer clic en su eleccion.

Finalmente, la duracion total de la sesion experimental varia en funcion de
diversos factores, como la disposicion del participante, la cantidad de palabras por
intento y los tiempos de reaccion individuales. No obstante, se estimé un tiempo
promedio de aproximadamente 45 minutos, dentro de un rango general de entre 30

minutos y 1 hora.
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3.3.2. Integracion del Mindwave Neurosky

Para la adquisicion continua de la actividad cerebral durante la ejecucion de las
tareas cognitivas, se empleo el dispositivo NeuroSky MindWave en combinacion con la
biblioteca NeuroPy desarrollada en Python. NeuroPy permite establecer una
comunicacion directa con el sensor EEG a través de Bluetooth, utilizando el protocolo
estandar de 2.4 GHz, facilitando asi la transmision de datos en tiempo real al sistema de

procesamiento.

Dado que la version original de NeuroPy ofrece un conjunto limitado de
funcionalidades, fue necesario adaptar el cdédigo fuente para ajustarlo a los

requerimientos especificos del experimento. Las modificaciones incluyeron:

e Filtrado personalizado de métricas: se restringid la adquisicion Uinicamente a las
variables relevantes para el andlisis tales como las bandas crudas correspondientes
a theta, beta y alpha, eliminando sefiales innecesarias que pudieran introducir

ruido o complejidad computacional.

e Sincronizacion temporal precisa: se integrd un sistema de marcas de tiempo de
alta resolucidon basadas en la funcion time() de Python, expresadas en segundos
desde el inicio de la sesion. Esta sincronizacién permite correlacionar con
exactitud los eventos experimentales (presentacion de estimulos, tiempos de

respuesta, etc.) con la senal EEG correspondiente.

e Estructuracion del registro de datos: se disefid una plantilla de salida en formato
CSV estructurado, con campos separados para cada métrica relevante, incluyendo
atencion, meditacion, valores de cada banda de frecuencia, y su correspondiente
marca temporal. Esta organizacion de los datos facilita su posterior procesamiento

en R y Python, permitiendo visualizaciones y modelado computacional.
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Esta integracion tecnologica posibilité un monitoreo continuo y no intrusivo de la
actividad cerebral de los participantes, con una latencia minima, asegurando que las
métricas registradas reflejaran con fidelidad la dindmica cognitiva durante las tareas de

memoria de trabajo.

3.3.2.1. Procesamiento de la Senal EEG

Es importante reconocer que el dispositivo Neurosky Mindwave 1 realiza un
preprocesamiento interno de la sefial, que incluye ciertos niveles de filtrado. Sin
embargo, los detalles especificos de estos algoritmos no son divulgados publicamente
por el fabricante, pero se consigue una base en su manual y en el repositorio de Neuropy
[51, 60]. Esta naturaleza de "caja negra" del preprocesamiento inicial del Mindwave
representa una limitacion inherente al uso de este tipo de dispositivos comerciales de

bajo costo en investigacion.

Por esta razon, fue necesario el desarrollo y adaptacion de scripts personalizados
para establecer una comunicacion efectiva con el dispositivo. Esto implicé la exploracién
y prueba de multiples bibliotecas, especialmente en Python, como NeuroPy, y la
implementacion de rutinas de conexion via Bluetooth que pudieran manejar errores
comunes, latencias de respuesta y pérdida temporal de sehal. Asimismo, se disefiaron
mecanismos de control para sincronizar con precision los registros EEG con los eventos
del protocolo experimental, garantizando asi la integridad de los datos recolectados.
Todo este proceso requirid una fase de pruebas, depuracion y documentacion, dado que
el soporte oficial del dispositivo es limitado y obsoleto, lo que aumento6 la complejidad

de su integracion en un flujo de trabajo de adquisicion y analisis de datos.
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3.3.3. Implementacion de la Tarea de Memoria Letterwheel

En cada intento, se presentaba una serie de estas palabras sin significado y se
requeria que el participante memorizara las palabras y su ubicacién en la pantalla,
posteriormente, se sefialaba (sombreaba) una parte especifica de la pantalla donde habia
aparecido una palabra, y el participante debia seleccionar, utilizando el ratén, la palabra

correcta de un conjunto de opciones que aparecian alrededor.

En el contexto de esta investigacion, se adaptd dicha tarea para ser ejecutada en
computadora y sincronizada con la recoleccion de datos EEG mediante el dispositivo
NeuroSky MindWave. Durante su realizacion, los participantes debian memorizar
secuencias de pseudopalabras que se presentaron de forma secuencial y, posteriormente,
reproducir el orden correcto. Mientras tanto, se registraron ondas en las frecuencias de

Alpha, Beta y Theta para luego procesarlas a los Niveles de Atencion y Estrés mental.

Cada uno de los 22 participantes asistio a tres sesiones de recoleccion de datos de
45 minutos cada una, programadas en dias diferentes para minimizar los efectos de la
fatiga acumulada y obtener mediciones mds estables. Se puso especial énfasis en
mantener la consistencia del protocolo a lo largo de todas las sesiones y para todos los

participantes. A continuacion, se describe el protocolo utilizado por sesion:

a. Llegada y Explicacion Inicial

A la llegada del participante, se le recibia y se le proporcionaba una breve
explicacion sobre las actividades de la sesion utilizando el siguiente guion: "Estoy
investigando la actividad cerebral durante tareas de memoria. Por eso, necesito tu apoyo
para participar en esta sesion. El objetivo es realizar una actividad relacionada con la
memoria de trabajo, mientras registramos tu actividad cerebral con un instrumento no

intrusivo, parece un cintillo. La duracion aproximada de la sesion es de 45 minutos".
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b. Revision del Consentimiento Informado

Se revisaba la carta de consentimiento informado y si el participante estaba de
acuerdo se procedia a firmar antes de la primera sesion. También se resolvian las dudas
que el participante pudiera tener y se registraba dicha firma para mantener un control

informativo de su participacion.

c. Colocacion del Dispositivo

El instructor ayudo al participante a colocar la diadema Mindwave 1, ajustandola
cuidadosamente para asegurar un buen contacto del sensor en la posicion Fpl y del clip
en el 16bulo de la oreja, garantizando tanto la comodidad del participante como la calidad

de la senal.

d. Verificacion de la Senal

Se verifico la correcta conexion del dispositivo via Bluetooth con el ordenador y
se comprobaba la calidad de la sefial EEG a través de la interfaz escrita en Python

(utilizando NeuroPy). Se procedia solo si la sefial era satisfactoria.

e. Encuesta Inicial

Se administré una encuesta pre-tarea (Ver anexo 2), para registrar el nivel de
fatiga y el estado emocional. Esta herramienta tuvo como propoésito controlar variables
internas que pudieran influir significativamente en el desempefio cognitivo y en los
patrones de actividad cerebral registrados mediante EEG. Las preguntas incluidas fueron

formuladas siguiendo un formato estructurado, utilizando escalas de tipo Likert.

f. Explicacion de la Tarea Letterwheel

Se explico detalladamente las instrucciones de la tarea Letterwheel utilizando el
siguiente guioén: "En la actividad se te mostrard una serie de palabras sin significado y

debes hacer el mayor esfuerzo por recordar, luego se te pedird con un sombreado en una
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parte especifica de la pantalla la palabra que aparecio ahi y debes seleccionarla con el
mouse en un conjunto de palabras que estaran alrededor. No te preocupes si no recuerdas

alguna, lo importante es que hagas el mejor esfuerzo posible".

Ademas, antes del inicio formal del experimento, se incorpord una fase inicial de
familiarizacion compuesta por aproximadamente 10 intentos de prueba, con una duracion
total estimada de 5 minutos. Esta fase funcionaba como un periodo de calentamiento, en
el cual se presentaba la tarea de manera idéntica a la version real del experimento,
incluyendo la presentacion de las nonwords, su ubicacion en pantalla, y la posterior

seleccion desde el circulo de respuesta.

Durante esta etapa, se animaba al participante a realizar preguntas, aclarar dudas y
familiarizarse tanto con la interfaz como con el procedimiento general. Esta estrategia
permitio reducir posibles sesgos por desconocimiento del experimento y mejorar la
calidad de los datos recolectados, ya que el participante entraba a la fase formal con una

comprension de la dindmica de la actividad.

g. Ejecucion de la Tarea

El participante realizaba la tarea Letterwheel. Durante toda la ejecucion, los datos
EEG (ondas alpha, Beta, Theta) eran registrados continuamente por el script de Python y
sincronizados con los eventos de la tarea (por ejemplo, inicio/fin de sesion, presentacion

de estimulos, respuestas).

h. Encuesta Final

Al finalizar la tarea Letterwheel, se administraba la encuesta post-tarea, idéntica a

la encuesta inicial (Ver anexo 2), para comparar los datos antes y después de la prueba.
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1. Retirada del Dispositivo y Agradecimiento

Para finalizar, se retiraba la diadema Mindwave 1 y se agradecia al participante

por su tiempo y colaboracion en el estudio.

3.3.4. Esfuerzos de Estandarizacion

Se tomaron medidas para asegurar la mayor consistencia procedural posible entre
participantes y sesiones. Esto incluyo el uso de un guién estandarizado para las
instrucciones, la monitorizacion de los tiempos de cada fase del experimento y, el mismo

instructor (la autora de este Proyecto de Grado) en todas las sesiones.

El disefio multi-sesion implementado constituye una fortaleza metodoldgica
significativa ya que permitir la recoleccion de datos en tres ocasiones distintas por
participante no solo ayuda a evaluar la fiabilidad de las mediciones EEG y del
rendimiento en la WM a lo largo del tiempo, sino que también abre la posibilidad de
modelar efectos de aprendizaje o cambios en los niveles de atencién y estrés entre
sesiones. Al obtener datos en multiples sesiones, se pueden lograr estimaciones mas
estables de la capacidad individual de memoria de trabajo y de su relacién con la
atencion y el estrés, o incluso investigar cdmo estas relaciones pueden variar, lo que

enriquece la interpretabilidad del conjunto de datos construido.

3.4. Construccion del Dataset

La creacion de un conjunto de datos estructurado y limpio fue un paso
fundamental en el desarrollo de esta investigacion, ya que constituyo la base sobre la
cual se realizo el analisis cuantitativo posterior y la validacion del modelo propuesto.

Esta etapa no se limit6 tinicamente a la recopilacion de datos, sino que abarcd un proceso
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de planificacidon, ejecucion, limpieza, y organizaciéon de los datos provenientes de
multiples fuentes, incluyendo los registros EEG generados por el dispositivo Neurosky

Mindwave 1 y los resultados obtenidos durante la tarea LetterWheel.

3.4.1. Generacion de Archivos de Registro

El script personalizado en Python fue disefiado para generar archivos de registro
(.log), creando un archivo de registro general que compilaba los datos de todas las
sesiones y participantes, asi como archivos de registro individuales para cada uno de los

22 participantes, cubriendo sus 3 sesiones experimentales.

Estos archivos contenian multiples campos de datos cruciales, incluyendo:
identificador del participante, nimero de sesion, nimero de intentos, marcas de tiempo,
eventos especificos de la tarea Letterwheel (por ejemplo, presentacion del estimulo,
clave de recuerdo, respuesta del participante), detalles del estimulo presentado, la
respuesta emitida por el participante, el tiempo de respuesta (RT), la exactitud de la
respuesta (correcta/incorrecta), y los valores sincronizados de potencia de las bandas

alpha, Beta y Theta.

3.4.2.  Conversion de Datos: De Registros Python a Formato RData

Para facilitar el analisis estadistico y el modelado, los datos contenidos en los
archivos de registro generados por Python fueron convertidos al formato RData, nativo
del entorno R. Esta conversion fue esencial para poder utilizar las capacidades de R,
incluyendo la compatibilidad con los scripts de analisis del Modelo de Interferencia

proporcionados por Oberauer y Lin [68].

La obtencion de los archivos de registro ocurre de la siguiente manera: al finalizar
la ejecucion de cada sesidon experimental, el sistema generaba un archivo de registro
(log) en formato CSV, estructurado originalmente en 27 columnas. Este log base

corresponde al disefio propuesto por Oberauer en sus experimentos previos con la tarea
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LetterWheel, e incluye tanto informacion del intento como las respuestas del participante
y la configuracion espacial de los estimulos presentados. Las columnas contenidas en

este log son:

ID, Session, Setsize, Target index, Input position, Output position,

Spatial location, Index1 a Index6, Location]1 a Location6, Textl a Text6, Response, RT
Estas variables representan:
e El identificador del participante y la sesidon correspondiente.
e El tamafio del set presentado (de 1 a 6 items).

e [a ubicacion del objetivo, su posicion en pantalla, el indice de presentacion y la

posicion de salida.

e [as nonwords y su disposicidon espacial, con campos especificos que indican tanto

la ubicacion como el contenido textual de cada estimulo.

e [a respuesta seleccionada por el participante (Response) y el tiempo de reaccion

(RT).

Para integrar los datos fisiologicos, el presente proyecto extendio el log original
mediante la adicién de una columna niimero 28 con n puntos de muestreo de sefiales
EEG recogidas durante cada intento. Cada punto de muestreo contiene 3 valores
correspondientes a las sefiales EEG crudas por segundo para las bandas alpha, beta y
theta. Esto dio lugar a logs considerablemente mas grandes que los originales, ya que
cada intento contenia en promedio decenas de registros fisiologicos de actividad

cerebral.

Luego de ello, la conversion de los archivos de registro crudos a un objeto RData
estructurado es un paso de preparacion de datos critico que consistid en preparar los
datos para su analisis y modelado en el entorno estadistico R. Se disefio un

procedimiento de conversion a partir de los logs enriquecidos.

68



Este proceso fue implementado en un script encargado de:

e [ecer el log CSV enriquecido, detectando la posicion exacta de las columnas EEG

a partir del valor de n.

e (Calcular medidas agregadas de atencion y estrés mental:

o Atencién promedio (avg attention): se estimo a partir de la relacion
beta/theta, reconocida en la literatura como indicador del enfoque
atencional.

o Estrés promedio (avg_stress): se calculd con base en la relacion alpha/beta,
frecuentemente empleada como proxy de activacion fisiologica asociada al

estrés.
e Integrar estas métricas fisiologicas como nuevas columnas en el dataset final.

e Exportar los datos procesados a un archivo RData, manteniendo los 27 campos
originales del log més las dos nuevas columnas avg attention y avg_stress,

resultando en un total de 29 columnas por intento.

Este archivo en formato RData sirvido como entrada directa para el posterior
analisis estadistico y la ejecucion del modelo computacional de memoria de trabajo,
donde la conversion no solo facilitd la compatibilidad con scripts de modelado
previamente desarrollados por Oberauer y Lin, sino que también garantizo una estructura
limpia, organizada y reproducible, facilitando la interpretacion de los datos y su

trazabilidad durante todo el flujo de la investigacion.

3.4.3. Analisis Exploratorio de Datos para Identificacion de Patrones

Una vez que el conjunto de datos estuvo en formato RData, se procedidé a un
analisis exploratorio de datos (EDA por sus siglas en inglés) utilizando tanto R como

Python. Se emplearon paquetes como dplyr para la manipulacién de datos y ggplot2 en
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R, junto con pandas, numpy, matplotlib y seaborn en Python para procesamiento y

visualizacion grafica.

El andlisis inicial de los scripts en R fueron proporcionados por Oberauer y Lin
[68], facilitando el punto de partida para comprender como se procesan los datos
comportamentales de tareas como la Letterwheel y como se relacionan con su Modelo de

Interferencia.

El objetivo principal de esta fase fue identificar patrones y rangos significativos
que ofrecieran evidencia preliminar de relaciones predictivas entre los indicadores EEG
de atencion y estrés, y el rendimiento de la memoria de trabajo. Esta etapa fue esencial
para sustentar empiricamente las modificaciones propuestas al Modelo de Interferencia

de Oberauer.

En particular, se realizo un analisis sobre los indicadores fisiologicos extraidos del
dispositivo NeuroSky (attention y stress). Estas variables fueron procesadas para su
posterior modelado mediante una serie de transformaciones. Primero, se aplicé una
transformacion logaritmica natural ajustada (loglp) a la variable stress, con el objetivo
de reducir su asimetria y estabilizar su varianza, dado que presentaba valores altamente

concentrados en un rango bajo y esporadicos picos elevados.

Posteriormente, se procedi6é con la normalizaciéon Min-Max tanto de la atencion
como del estrés transformado. Este método es utilizado en andlisis de datos y aprendizaje
automatico porque transforma los valores originales a un rango estandar de [0, 1]
mediante la Ec. 2.7.2. La eleccion de esta técnica respondié a la necesidad de
estandarizar ambas variables en una escala comun, de forma que se pudieran comparar
directamente, evitar sesgos en los analisis estadisticos y permitir una integracion
armoniosa en modelos computacionales multivariables. Esta normalizacién fue clave

para la generacion de visualizaciones comparables entre sujetos.

Como parte de este analisis, se observd que la variable de atencion, evaluada de

forma aislada, presentaba una tendencia consistente a diferenciar niveles de desempefio
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en las tareas de memoria. Esta observacion motivé la comparacion de tres enfoques: un
modelo base (el IM), uno con las variables de atencion y estrés (Modelo Neuro 2), y otro
con con sOlo la atencidbn como parametro modulador (Modelo Neuro 1). Esta
comparacion fue Util para explorar el aporte individual y conjunto de los indicadores
fisiologicos, enriqueciendo la interpretacion de los resultados y la validacion de la

propuesta.
3.5. Desarrollo del Modelo Matematico Predictivo

3.5.1.  Justificacion para la Modificacion del Modelo

Si bien el Modelo de Interferencia (IM) de Oberauer es una representacion
validada de los mecanismos de la memoria de trabajo, su formulacion tradicional no
incorpora explicitamente la influencia de las fluctuaciones individuales y momentéaneas

en estados cognitivos y afectivos como la atencidn y el estrés mental.

3.5.2. Formulaciéon Matematica del Modelo Modificado

El modelo neuro propuesto, es una extension del modelo original de Oberauer
[17], con modificaciones que introducen la influencia de senales fisioldgicas obtenidas

en tiempo real mediante EEG, especificamente atencion y estrés.

La funcion objetivo del modelo es calcular la probabilidad P(xt = k) de que el

sujeto elija la opcion k en el intento t, utilizando una combinaciéon de rutas de
recuperacion directa e indirecta y modulaciones dindmicas basadas en variables
cognitivas. En este contexto, la variable t representa el nimero de intentos dentro de una
sesion experimental, por lo que toma valores enteros consecutivos segun la cantidad de
intentos presentados al participante, por ejemplo, si se administraron 40 intentos en total,
entonces t € {1,2,3,...,40}. Por su parte, k representa una de las posibles nonwords que

el participante puede seleccionar como respuesta en cada intento. Dado que la tarea
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Letterwheel presentaba 19 nonwords en cada rueda, los posibles valores de k

corresponden al conjunto de nonwords mostradas en ese intento.

Esta formulacion permite capturar como varia la probabilidad de seleccionar cada
opcion en funcion del intento especifico y del estado cognitivo del participante en ese

momento.

3.5.2.1. Presentacion de las Ecuaciones

El desarrollo del modelo modificado parte de las ecuaciones fundamentales del
Modelo de Interferencia (IM) propuesto por Oberauer, tal como se describe en la
literatura y se implementan en los scripts originales utilizados para el entrenamiento y
ajuste del modelo. En su formulacién tradicional, el IM describe como se distribuye la
activacion de los items almacenados en memoria ante una clave contextual (por ejemplo,
una ubicacién), y como estas activaciones compiten entre si durante el proceso de

recuperacion.

Por ejemplo, la activacion total de un candidato de respuesta x dada una clave
contextual L o €N el IM tradicional (Ec. 2.3.1.2), donde AC es la activacion basada en el
contexto (que depende de la precision de la vinculacion, k), Aa es la activacion
independiente del contexto, y A , €8 el ruido de fondo (que puede depender del tamaiio

del conjunto n).

Las modificaciones propuestas en este trabajo integran las medidas fisiologicas
obtenidas mediante EEG, en particular, la atencidn, y el estrés, para ser los moduladores

de los parametros del modelo.

Concretamente:
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e Modulacion del Peso de Recuperacion Directa por la Atencion:
Se propone que la atencidon del participante influye en la ruta de recuperacion

preferida dentro de la activacion basada en la pista AC, especificamente, se plantea

que el parametro w oop due en el modelo original representa la proporcion de

dir
activacion asignada a la recuperacion directa R1 frente a la recuperacion mediada

R2, puede ser modulado por el nivel de atencion.

Asi, se introduce un nuevo pardmetro modulado:

= f(w direct attention) (3.5.2.1)

direct

donde f es una funcion que busca favorecer rutas directas, es decir, se basa mas

en la localizacion precisa del item objetivo.

e Modulacion del Ruido o Interferencia por el Estrés:
De forma anéloga, se postula que el estrés mental puede afectar la dispersion de

Ac(x|Le), a través de los parametros S, y S

pace iime dUC controlan qué tan

rapidamente decae la activacion en funcidon de la distancia espacial y temporal,

respectivamente.

Asi, se propone:

s = g(s, stress) (3.5.2.2)

donde g es una funcidén que busca producir un mayor grado de dispersion y, por

tanto, mas interferencia o errores de recuperacion.

Las ecuaciones modificadas se presentarian formalmente, definiendo cada nuevo
parametro o funcién de modulacion y justificando su inclusiéon basandose en los

hallazgos exploratorios y la fundamentacion teorica.
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3.5.2.2.  Variables y parametros

Dentro de los pardmetros que se integran para entrenar al modelo estan:

® w, .ipeso relativo de la ruta directa frente a la indirecta.

e s s :pesosde decaimiento en rutas directa e indirecta.
space time

° attentiont, stresst: valores fisioldgicos obtenidos del EEG en el intento t.

3.5.2.3. Modulacion Fisiologica de Parametros

Con el objetivo de adaptar el comportamiento del modelo computacional a los
estados mentales reales de los participantes durante la ejecucion de la tarea Letterwheel,

fue necesario introducir mecanismos de modulacidén dindmica sobre los tres parametros

centrales del modelo de memoria de trabajo: w y S

S .
direct’ " space time

Estos representan, respectivamente, la proporcion de atencion dirigida al objetivo

(w

direct) y los coeficientes de interferencia asociados a elementos distractores (sspace y

Stime)' Dichas transformaciones permiten que el modelo reaccione en funcidén de los

niveles de atencion y estrés mental, captados en tiempo real con el dispositivo NeuroSky

MindWave.

Asi, en el caso de w o S5e empleo la siguiente transformacion:

dire

= min(max(wdi -(1 + attentiont), 0) , 1) (3.5.3.1)

direct ¢ rect

Esta ecuacion se encarga de darle el peso a la ruta directa frente a la ruta indirecta.

Se toma el valor base de atencion w direct Y S€ multiplica por un factor que depende del
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nivel de atenciéon medido en el intento t. Se utiliza la forma (1 + attentiont) para

garantizar que la atencion nunca se anule completamente y que incluso niveles bajos de
atencion tengan un impacto atenuado pero positivo en el proceso. La estructura
min(max(...)) se utiliza para limitar el resultado a un rango vélido entre 0 y 1, ya que

como w . representa una proporcion (de atencion dirigida al estimulo), no puede

exceder ese rango sin perder su interpretacion tedrica.

y s, . queson los asociados a los pesos de

Por otro lado, los pardmetros s
space

decaimiento de la rutas, fueron modificados mediante las siguientes expresiones:

' S
— space
space, = max 1+5-stresst & (3-5-3-2)
! time
Stimet = max 1+5-stresst & (3-5-3-3)

Aqui, el objetivo fue modelar la influencia negativa del estrés sobre la capacidad

de recuperacion de la informacién, donde un mayor nivel de estrés aumenta el

denominador de la fraccion, reduciendo asi el valor de Sepace Y Stim

g lo que representa
un mayor decaimiento de los elementos almacenados en memoria de trabajo. La
constante €, de valor muy pequeio, se incorpora como proteccion contra divisiones por
cero o valores extremadamente bajos que puedan generar inestabilidad numérica en el

entrenamiento.

El valor 5 utilizado como factor multiplicador del estrés en el denominador de las
Ec. 3.5.3.2 y Ec. 3.5.3.3, se seleccion6 tras realizar pruebas empiricas con distintos
coeficientes, su eleccidon responde a la necesidad de amplificar de forma controlada el
impacto del estrés, sin provocar una reduccion excesiva de los pardmetros ni pérdida de

estabilidad en el modelo. Coeficientes menores (como 1 o 2) generaban variaciones muy
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leves, poco sensibles a los cambios reales en los datos fisioldgicos, mientras que valores
mayores a 5 producian respuestas no realistas. De esta forma, el factor 5 se adopta como
un valor intermedio razonable que permite una modulacion perceptible, diferenciada

entre individuos y coherente con la dindmica cognitiva esperada.

Cabe destacar que, a diferencia de w , 1o estan

dire

, los parametros s y S,
Ctt space tim

acotados superiormente porque no representan proporciones sino factores de
interferencia con un comportamiento decreciente y restringirlos a un maximo artificial.
De esta manera, se garantiza una respuesta diferenciada entre individuos con diferentes
niveles de estrés, preservando la capacidad del modelo para adaptarse a condiciones

cognitivas reales.

Estas transformaciones matematicas fueron implementadas en el codigo fuente

como funciones dinamicas que reciben como entrada los valores attentiont y stress,

estimados en cada intento ¢, permitiendo una integracion directa entre la sefial fisiologica

en tiempo real y el procesamiento computacional del modelo.

3.6. Proceso de Entrenamiento

El modelo neuro 2 y el modelo neuro 1 constituyen una extension del modelo
base, introduciendo la modulacién dindmica de parametros en tiempo real mediante
sefales fisioldgicas obtenidas del dispositivo NeuroSky MindWave. Especificamente, se
integraron las variables de atencidn y estrés, obtenidas del EEG en formato de variables

normalizadas segin la Ec 2.7.2. Estas variables influyen directamente sobre los

parametros w y s

.S _, de la siguiente manera:
direct” space time

o w, . (peso de la ruta directa): se aumenta con la atencion, simulando que una

mayor concentracion favorece el acceso directo a la informacion.
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® Soace Y Stime (decaimiento en las rutas de recuperacion): se reducen con el

estrés, modelando el efecto negativo de éste sobre la precision de recuperacion.

Durante el entrenamiento, el modelo lee intento por intento los valores empiricos
de atencidon y estrés de cada sujeto. En cada prueba, se reescala el estrés, se ajustan
dindmicamente los pardmetros mencionados, y luego se ejecuta el calculo de
probabilidades de respuesta mediante la combinacioén de rutas directa e indirecta. Estas
rutas se modelan con funciones exponenciales de decaimiento, que dependen de

distancias temporales entre items.

El resultado de cada intento en el entrenamiento es un vector de probabilidades
sobre las posibles opciones de respuesta, de donde se extrae la probabilidad asignada a la

opciodn elegida por el participante.

3.8 Diagrama General del Proceso de Disefio e Implementacion del Estudio

La Fig. 3.8, ilustra de manera integral el flujo metodologico seguido en el
desarrollo de esta investigacion, el cual busca disefiar un modelo matemadtico para
predecir el rendimiento de la memoria de trabajo a partir de senales fisioldgicas de

atencion y estrés mental registradas mediante EEG.

Esta representacion grafica agrupa las etapas fundamentales del estudio, desde la
planificacion experimental hasta la evaluaciéon del modelo propuesto, ofreciendo una
vision global del disefio implementado. En primer lugar, se muestra la fase de
recoleccion de datos, que implicd el uso del dispositivo NeuroSky Mindwave para
obtener medidas en tiempo real de los niveles de atencion y estrés de los participantes
durante tareas de tipo Letterwheel cuyos datos fueron almacenados, preprocesados y

organizados cuidadosamente para permitir su posterior analisis computacional.
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En una segunda etapa, se describe el ajuste de los modelos, en la cual se
implementaron variantes del Modelo de Interferencia de Oberauer, realizando pruebas de

sensibilidad sobre pardmetros del modelo, como w Yy S

direct ’ Sspace time’ con el fin de
evaluar el impacto de los niveles de atencion y estrés sobre el mecanismo de
recuperacion de informacidon en memoria de trabajo. La calibracién de estos parametros
se llevdo a cabo mediante procedimientos de optimizacion basados en maxima
verosimilitud, utilizando medidas de desempefio empirico como referencia. Este proceso
permiti6 adaptar la estructura del modelo tedrico a los datos fisioldgicos observados,

facilitando una representacion mas precisa del comportamiento cognitivo individual.

Finalmente, se representa la fase de evaluacion del modelo, en la que se comparan
las predicciones generadas con los datos reales de desempefio de los participantes. En
este caso, la métrica utilizada para los andlisis fueron las matrices de confusion junto con
sus respectivas derivaciones estadisticas. El diagrama no solo resume las decisiones

metodoldgicas adoptadas, sino que también facilita la comprension del flujo de trabajo.
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Figura 3.8: Diagrama general del proceso de disefio e implementacion del estudio.
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Capitulo IV - Resultados

4.1. Participantes

En esta seccion se presentan los datos obtenidos a partir de la participacion de los
22 estudiantes universitarios seleccionados conforme a los criterios previamente
establecidos. Los participantes presentaron una edad promedio de 23 afios,
conformandose el grupo por 5 estudiantes de género femenino y 17 de género masculino.
En cuanto al nivel académico, la muestra incluy6 estudiantes de la carrera de Ingenieria
de Sistemas de la Universidad de Los Andes desde el primer semestre hasta los ultimos

semestres de la carrera.

Como parte del protocolo experimental, cada participante completd una encuesta

antes y después de las tareas cognitivas, las cuales se describen a continuacion:

4.1.1.  Encuesta Inicial y Final

Antes de iniciar las tareas experimentales, los participantes respondieron un
cuestionario breve que permitio registrar variables subjetivas relevantes como el nivel de
fatiga percibida y el estado emocional predominante. Estos factores son reconocidos en
la literatura [69] como moduladores potenciales del rendimiento cognitivo,
especialmente en tareas que requieren atencion sostenida y memoria de trabajo. Su
inclusion en el protocolo permite contextualizar las diferencias individuales en los datos

recogidos y constituye un insumo valioso para el analisis exploratorio de covariables.

Una vez finalizada la sesion, se aplico nuevamente un instrumento similar, con el
objetivo de evaluar el impacto subjetivo de la tarea en los participantes. Se busco
identificar posibles cambios en la percepcion de fatiga, tension o carga mental, inducidos
por la exposicion prolongada a estimulos cognitivos bajo monitoreo EEG. Esta

comparacion pre y pos permite no solo observar el efecto inmediato del protocolo
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experimental, sino también validar que la carga cognitiva administrada fue suficiente

para generar una respuesta percibida.

Para su cuantificacion, se empled una escala tipo Likert de cinco puntos, de
acuerdo con la propuesta de Rensis Likert, ampliamente utilizada para la medicion de
percepciones y estados subjetivos en contextos de investigacion psicologica, educativa y
de neurociencia aplicada. Esta escala permite capturar gradaciones en las respuestas,

facilitando un analisis mas fino de los datos.

4.1.1.1.  Niveles de Fatiga Pre sesion y Pos sesion

Para evaluar el efecto de las sesiones experimentales sobre el nivel subjetivo de
fatiga, se compararon los estados pre y pos de cada participante en tres momentos

distintos. A continuacion en la Fig. 4.1.1.1, se presentan las variaciones observadas.

Cambio de Fatiga por Participante y Sesion

id 1 Gl 6H @ GH "N N H O O O oM oW O (m em 9 o em o om o W= .’
Sesion 3 Sesién
Pre Sesién
Pos Sesién

o o

Leyenda

e Nada Fatigado
Poco Fatigado

= Neutral
Fatigado

e Muy Fatigado

Se5i6n2’ e H em o o oN em @ H 0N U U N N N N on em @ H o om

Sesidén

Sesidn 11 i ol O CN OGN ON ¢N G OGN ON 6N 65 45 G ON ¢ eN 4N o ON om &
12 3456 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
ID Participante

Figura 4.1.1.1: Cambio de fatiga por participante y por sesion.
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Durante la primera sesion, la mayoria de los participantes partieron de estados de

poco fatigado a nada fatigado y se observaron los siguientes patrones destacados:
Sesion 1: tendencia a la mejora leve.

e 11 de 22 participantes (50%) mostraron una mejoria en su nivel de fatiga tras la
sesion. Por ejemplo, el participante 1 paséd de Fatigado a Poco Fatigado, y el 11 de

Neutral a Nada Fatigado.
e O participantes (41%) permanecieron en el mismo nivel pre y pos.

e Solo 2 casos (9%) reflejaron un empeoramiento, como el ID 17 que pas6 de Nada

Fatigado a Fatigado.

Esto sugiere un efecto leve positivo general en la percepcion de fatiga, con
tendencia a estabilizacion o mejora, especialmente entre quienes comenzaron en niveles

mas altos.
Sesion 2: variabilidad alta y cambios bidireccionales.

e 9 personas mejoraron su nivel de fatiga. Ejemplo: el ID 1 pas6 de Muy Fatigado a

Poco Fatigado.

e 7 personas empeoraron, como el ID 8 (de Neutral a Fatigado) y el ID 20 (de
Fatigado a Muy Fatigado).

® ( participantes no mostraron cambios.

Este resultado indica que el efecto de la sesion fue mas heterogéneo, posiblemente
condicionado por el estado inicial. Algunos mejoraron drasticamente mientras que otros

experimentaron mayor fatiga.

Sesion 3: disminucion de la mejora.
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® 6 participantes mejoraron, como el ID 5 y 6, que pasaron de Fatigado a Neutral.
e 5 empeoraron, como el ID 16 y 17, que pasaron de Neutral a Fatigado.
e 11 personas permanecieron sin cambios.

Esto sugiere que hacia la tercera sesion, el efecto de intervencién podria estar
disminuyendo en impacto o que la fatiga acumulada a lo largo de los dias podria estar

modulando los resultados.

A lo largo de las tres sesiones se observo una evolucion distinta en la percepcion
de fatiga por parte de los participantes. En la primera sesion, la mayoria reportd una
mejora en su nivel de fatiga, lo que sugiere un efecto positivo inicial de la actividad o del
entorno experimental. Sin embargo, en la segunda sesion los resultados fueron mas

variados: algunos mejoraron, pero otros presentaron un aumento en la fatiga.

En la tercera sesion, se notd una tendencia a la estabilidad: varios participantes
mantuvieron su nivel de fatiga y se encontraron menos casos de mejora. Esto podria
indicar una adaptacion al experimento o una posible acumulacion de cansancio con el

paso del tiempo.

En conjunto, los datos muestran que el nivel de fatiga es variable destacando la
importancia de combinar medidas subjetivas con indicadores objetivos (como atencion o

estrés) para tener una vision mas completa del estado mental de cada persona.

4.1.1.2. Niveles de Animo Pre sesion y Pos sesion

Los datos de la Fig. 4.1.1.2, muestran la evolucion del estado de animo de los

participantes en tres sesiones, con registros previos y posteriores a cada evaluacion.
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Cambio de Animo por Participante y Sesidn

Se5|0n3* [ | il O Ol Ol Ol Ol N ON OH Ou Oo=H on ¢ il 6l Ol 6N ON O em on SeSién
o Pre Sesién
o Pos Sesidn
Leyenda
5 e Neutral
B Sesion 21 em om on em om em om em em o E ON o5 ON om o .
g Feliz
m Triste
SeSiénl’ il Ol ¢l OH OH Ol Ol OH OH OoNH o em 9 | i Ol OH O N O em on

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
ID Participante

Figura 4.1.1.2: Cambio de 4&nimo por participante y por sesion.

En general, se observa una estabilidad emocional predominante, aunque con

algunos cambios sutiles que vale la pena destacar:

Sesién 1: la mayoria de los participantes se mantuvo en estado neutral tanto antes
como después de la sesion. No obstante, se observan varios casos de mejora,
especialmente de neutral a feliz, lo cual podria estar asociado a una experiencia positiva
durante la actividad. Solo un caso reportd un descenso (neutral a triste), indicando que en

general la intervencion no genero afectacion emocional negativa.

Sesion 2: aqui se presenta una ligera tendencia hacia el descenso del animo, con
algunos casos de cambio de feliz a neutral y dos casos aislados de neutral/feliz a triste.
Esto podria estar relacionado con el cansancio acumulado o variaciones individuales,

aunque la mayoria permanecid estable.

Sesion 3: en esta sesidn reaparece un patron mas equilibrado ya que hay algunos
casos de mejora (neutral a feliz), pero también se mantiene una fuerte proporcion de

estados neutros. Destaca que el Unico caso de estado “triste” (participante 12) se
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mantuvo sin cambio, lo que indica persistencia de un bajo estado de &nimo en ese

individuo.

En conjunto, los datos reflejan una tendencia a la estabilidad emocional con
algunas fluctuaciones leves y mayormente positivas, ademads, las mejoras observadas
(principalmente de neutral a feliz) podrian indicar que las actividades realizadas en las

sesiones fueron percibidas de forma estimulante o placentera por varios participantes.

4.2. Dataset

Durante la ejecucion de la tarea experimental de memoria de trabajo tipo
Letterwheel, cada participante realizaba las tareas cognitivas mientras portaba el
dispositivo de registro Neurosky Mindwave. En este contexto, se implemento6 un sistema
de captura de datos en tiempo real que permitio recolectar simultdneamente informacion
del desempeiio en la tarea y métricas fisioldgicas del estado mental del participante,

especificamente las bandas de frecuencia alpha (a), beta () y theta (0).

La informacion capturada fue almacenada de forma continua en archivos CSV
estructurados, generando asi el primer conjunto de datos log. Este archivo contenia, por
cada intento, variables como: ID del participante, nimero de sesion, tamafio del conjunto
(SetSize), posicion objetivo (Target index), posicion ingresada por el participante
(Input_position), posicidon reportada por el sistema (Output position), ubicacion espacial
del estimulo, entre otras asociadas a la dindmica de presentacion y respuesta del
estimulo, incluyendo tiempos de reaccion (RT) y seleccion textual o espacial (TextN,

LocationN, IndexN).

Simultaneamente, por cada segundo de reloj, se registraron los valores numéricos
de las sefiales EEG en las bandas a, B y 0. Esta sincronizacién temporal entre eventos
cognitivos y actividad cerebral permitié asociar la dindmica neurofisiologica con el

rendimiento conductual en la tarea.
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A partir de este primer registro bruto, se generaron cuatro versiones derivadas del

dataset:

1. Dataset sin sefales EEG: se extrajeron unicamente las variables conductuales
relacionadas con el rendimiento en la tarea (Letterwheel) para analisis

exploratorios independientes del estado fisiologico.

2. Dataset con métricas derivadas de atencion y estrés: empleando ecuaciones
matemadticas previamente descritas en el Capitulo 3, se calcularon indices
representativos de los niveles de atencidn y estrés a partir de las combinaciones de

las bandas EEG registradas.

3. Dataset de promedios por intento: para facilitar los analisis agregados y reducir el
ruido de variabilidad, se calcularon los promedios de atencion y estrés por cada
gjercicio realizado, permitiendo una representacion mas estable del estado

cognitivo por unidad de tarea.

4. Dataset final normalizado: todas las variables fueron estandarizadas mediante
normalizacion (Ec. 2.7.2), permitiendo la comparacion homogénea entre sujetos y

facilitando la implementacion de modelos de anélisis predictivo.

Este proceso de construccion progresiva del dataset no solo garantiza una
trazabilidad clara desde los datos originales hasta las matrices de analisis, sino que
también permite preservar tanto la riqueza temporal de las sefiales EEG como la

precision del comportamiento observable durante la tarea cognitiva.

4.2.1.  Analisis Exploratorio de Datos

Para obtener una comprension preliminar de las variables utilizadas en el modelo,
se realizd un analisis exploratorio de datos (EDA, por sus siglas en inglés) centrado en

los niveles promedios de atencion y estrés registrados por los participantes. Esta etapa
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permitio identificar patrones generales, evaluar la calidad de los datos, y tomar

decisiones sobre transformaciones necesarias para el posterior andlisis computacional.

Inicialmente, se graficaron las distribuciones (Fig. 4.2.1) de los valores promedios
de atencion y estrés, en ambos casos, se procedid a normalizar los datos con el objetivo

de facilitar su comparacion y controlar las diferencias de escala entre las variables.

Distribucién de Atenciéon (Normalizado) Distribucion de Estrés (Normalizado)

1750 12000 A

1500 1 10000 4

8000 - 1

Count

6000

4000 A

L

0.0 02 0.4 0.6 08 1.0 0.0 02 0.4 0.6 0.8
avg_attention_normalized avg_stress_normalized

Figura 4.2.1: Distribuciones de las variables atencion (izq) y estrés (der).

En la distribucion de la atencidn normalizada, se observd una clara asimetria
positiva (sesgo a la derecha), donde la mayor parte de los valores se concentraron entre
0.1 y 0.4, con un pico cercano a 0.2. Esta distribucion indica que la mayoria de los
participantes mantuvieron niveles bajos a moderados de atencidén durante las sesiones,
con muy pocos casos alcanzando niveles cercanos al maximo. La forma de la curva
sugiere variabilidad significativa, lo cual convierte a la atencion en una variable

potencialmente util.

Dado este hallazgo, se justifica la incorporacion de un modelo entrenado con solo
la variable de atencion (modelo neuro 1) para el analisis comparativo. Este modelo fue
construido con el objetivo de evaluar el poder predictivo individual de la atencion y

contrastarlo frente al modelo original (modelo base) y al modelo con atencion y estrés
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(modelo neuro 2). Esta inclusion permite distinguir con mayor claridad el aporte Gnico
de la atencién en la prediccion del rendimiento, y verificar si esta sefial, por si sola,

podria ofrecer resultados competitivos o incluso superiores en ciertos escenarios.

En contraste, la distribucidon del estrés normalizado presentdé una concentracion
mucho mds pronunciada en un rango reducido (entre 0.05 y 0.1), evidenciando una baja
dispersion de los datos, esta configuracion podria interpretarse como una homogeneidad
en los niveles de estrés entre participantes. Esta concentracion extrema puede reducir el
poder explicativo del estrés como variable predictiva si no se aplican técnicas adicionales
de transformacion o modelado. En conjunto, los datos sugieren que, aunque casi todos
los estudiantes tienen niveles similares de estrés, sus niveles de atencidén si varian

considerablemente.

De la misma manera, siguiendo el analisis en cuanto a la distribucion de clases, se
observdé un desequilibrio moderado en las etiquetas de rendimiento utilizadas como
variable objetivo. La clase correspondiente a la clase 0, obtuvo sobre representacion en
comparacion con la clase 1, este desequilibrio tiene implicaciones directas sobre el
entrenamiento de modelos predictivos, ya que puede sesgar la prediccion hacia la clase
mayoritaria y reducir la sensibilidad del modelo para detectar casos minoritarios. Para
mitigar este efecto, se consideraron métricas de evaluacion mas robustas como la
sensibilidad especifica por clase y el Fl-score, que permiten un analisis mas equitativo

del desempefio.

Por otro lado, el andlisis de correlacion entre variables predictoras reveld una
relacion positiva media entre los niveles de atencion y la memoria de trabajo, mientras
que la correlacion entre estrés y rendimiento fue muy baja. Esta correlacion directa de la
atencion sugiere que esta variable, aunque limitada, puede tener un valor moderado
como predictor individual del desempefio en tareas de memoria de trabajo, lo cual se
alinea con los resultados observados en el modelo entrenado exclusivamente con esta

variable. En cambio, el estrés mostrd una distribucién homogénea y escasa variabilidad,
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lo cual también se reflej6 en su minima relacion estadistica con la variable objetivo.
Estos hallazgos apoyan la decision de tratar a la atencion como un modulador dindmico
relevante dentro del modelo computacional, mientras que el estrés podria requerir una
transformaciéon no lineal o técnicas adicionales para capturar su posible influencia

indirecta.

Correlacién: Atencién, Estrés y Memoria

attention

-0.6

stress

-0.4

-0.2

0.21

working_memory

1 1
attention stress working_memory

Figura 4.2.2 Correlacion entre las variables de memoria, atencion y estrés

4.3. Rendimiento

Para evaluar el rendimiento, se analizaron sus métricas utilizando los valores
derivados de la matriz de confusion, tales como la exactitud, la precision, la sensibilidad
(recall), la especificidad y el F1 score. Estas métricas permiten no solo evaluar la eficacia
general del modelo, sino también su comportamiento frente a clases desbalanceadas o

errores tipo I y II.
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4.3.1. Matriz de Confusion de Cada Modelo

A continuacion, se presentan las matrices de confusion correspondientes a los
modelos evaluados. Estas matrices permiten observar el desempeiio de los clasificadores
al mostrar la distribucién de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos
y falsos negativos. Cada matriz resume la capacidad del modelo para predecir
correctamente las clases y detectar los errores cometidos en el proceso de clasificacion

facilitando una interpretacion clara y comparativa del comportamiento de los modelos.

4.3.1.1. Modelo Base

A continuacion, se presenta la matriz de confusion del Modelo Base:

Matriz de Confusién Modelo Base

1 1542 1380

Frecuencia

6000
I 5000
§ = 4000

3000
2000
1000

Actual

511

Prediccién

Figura 4.3.1.1: Matriz de confusion del Modelo Base.
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Este modelo esta muy inclinado a predecir que un intento sera correcto (clase 0).
Predice acertadamente 6032 intentos correctos, pero se equivoca en 1542 intentos que
realmente fueron incorrectos (falsos positivos). Por otro lado, identifica correctamente
1380 intentos incorrectos. Su alta sensibilidad (92.19 %) y exactitud global (78.31 %) lo
hacen una buena linea base. Sin embargo, su baja especificidad (47.23 %) sugiere una
tendencia a sobreestimar la ocurrencia de intentos correctos, lo que puede ser

problematico si es importante detectar con precision cuando ocurren errores.

4.3.1.2. Modelo Neuro 2

A continuacion, se presenta graficamente la matriz de confusion del Modelo

Neuro 2 (modelo con las variables de atencion y estrés):

Matriz de Confusién Modelo Neuro 2

1 907 2015

Frecuencia
5000

4000

Actual

3000
2000

1000

1502

Prediccion

Figura 4.3.1.2: Matriz de confusion del Modelo Neuro 2.
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Este modelo también acierta en 5041 intentos correctos, pero reduce
significativamente los errores de sobreestimacion: solo 907 intentos incorrectos fueron
clasificados como correctos. Ademads, identifica mejor los intentos fallidos, con 2015
predicciones correctas de intentos incorrectos, lo que se refleja en su mejor especificidad
(68.96 %). Este es un modelo mas equilibrado, que mejora el reconocimiento de errores

sin sacrificar demasiado la identificacion de aciertos.

4.3.1.3. Modelo Neuro 1

A continuacion, se presenta graficamente la matriz de confusion del Modelo
Neuro 1, con solo los niveles de atencidon como parametro. Este modelo fue construido
de forma adicional con el objetivo de enriquecer el analisis comparativo, permitiendo
evaluar de manera mas especifica el impacto aislado de la atencion sobre el rendimiento

de la memoria de trabajo.

Matriz de Confusiéon Modelo Neuro 1

1 678 2244

Frecuencia
I 4000
~ 3000

2000

Actual

1000

2103

Prediccién

Figura 4.3.1.3: Matriz de confusion del Modelo Neuro 1.
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Este modelo predice acertadamente 4440 intentos correctos, y logra reducir ain
mas los errores de sobreestimacion: solo 678 intentos fallidos fueron clasificados
incorrectamente como aciertos. Ademads, detecta correctamente 2244 intentos
incorrectos, mostrando la mayor especificidad (76.80 %) de todos los modelos. Si bien
sacrifica sensibilidad (67.86 %), es especialmente 1Util en contextos donde es mas

importante no asumir erroneamente que un intento sera exitoso.

4.3.2. Tabla Comparativa de Modelos

En la Tabla 4.3.2.1 se comparan tres modelos que predicen el rendimiento de la
memoria de trabajo segin la correctitud de los intentos del Letterwheel basado en

diferentes variables:
e Modelo Base: es el Modelo de Interferencia original.

e Modelo Neuro 2: modelo extendido que usa tanto las variables de atencion como

estres.

e Modelo Neuro 1: modelo extendido que usa inicamente la variable de atencion.

Métrica Modelo Modelo Modelo Descripcion
Base Neuro 2 Neuro 1 P

Proporcién total de

Exactitud 78.31% 74.55% 70.62% o
predicciones correctas.

De todas las predicciones
Precision 79.64% 84.75% 86.75% positivas, ¢ Cuantas fueron
realmente positivas?

Capacidad para identificar
Sensibilidad (recall) 92.19% 77.04% 67.86% correctamente los positivos
reales (Clase 0).

Capacidad para identificar
Especificidad 47.23% 68.96% 76.80% correctamente los negativos
reales (Clase 1)
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F1 score

85.46%

80.71%

76.15%

Promedio armédnico entre
precision y recall. Evalua el
equilibrio entre ambos.

Tabla 4.3.2.1: Comparativa de las métricas derivadas de la matriz de confusion.

En la Tabla 4.3.2.2 se resaltan los aspectos mas destacables:

Métrica Modelo Base Modelo Modelo Analisis
Neuro 2 Neuro 1
Mayor capacidad para
Especificidad 47.23% 68.96% 76.80% | 'dentificar correctamente la
clase 1 (menos falsos
positivos).

. Reduccién significativa en
Red.u.cmon de Falsos 1542 907 678 errores de clasificaciéon para
Positivos (FP)

la clase 0.
Mejora progresiva en la
Verdaderos Negativos (VN) 1380 2015 2244 deteccion correcta de casos
de clase 1.
Mas El rendimiento sobre la
Prediccion de Clase 1 Mas débil o Mas precisa| clase menos representada
equilibrada

mejora significativamente.

Tabla 4.3.2.2: Métricas resaltantes derivadas de la matriz de confusion.

De esta manera, aunque los tres modelos fueron evaluados con el mismo conjunto

de datos, cada modelo presenta fortalezas distintas que pueden ser utiles segun el

contexto de aplicacion, siendo asi los siguientes analisis:

El modelo base, basado unicamente en el Modelo de Interferencia original (sin

variables fisiologicas), logra identificar correctamente la mayoria de los intentos del

Letterwheel con respuesta correcta (6032 casos). Sin embargo, también comete muchos

errores clasificando como correctos a tales intentos que en realidad fueron incorrectos
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(1542 errores de este tipo). Por tanto, este modelo es util si el objetivo es no dejar por
fuera la correctitud aunque se corra el riesgo de etiquetar intentos correctos cuando no es

el caso.

El Modelo Neuro 1, que considera Unicamente la variable de atencion medida
mediante EEG, es mucho mas estricto. Comete menos errores al predecir como correctos
intentos que en realidad fueron incorrectos (solo 678 casos mal clasificados), pero
también falla en reconocer correctamente 2103 intentos que si fueron correctos,
clasificandolos errbneamente como incorrectos. Esto lo hace ideal en escenarios donde lo
mas importante es tener alta precision al identificar intentos correctos, incluso si se
sacrifica la capacidad de reconocerlos todos. Su alta especificidad (76.80 %) lo convierte

en un modelo muy conservador, Util cuando se busca minimizar los falsos positivos.

Por otro lado, el Modelo Neuro 2, que combina los niveles de atencion y estrés
como variables predictoras, ofrece un balance mas equilibrado. Predice correctamente
5041 intentos correctos, una cifra mayor que la del modelo neuro 1 (solo atencidn),
aunque menor que la del modelo base. Ademads, reduce notablemente los errores al
clasificar incorrectamente intentos que en realidad fueron fallidos (solo 907 falsos
positivos, frente a 1542 del modelo base). Aunque no es tan conservador como el modelo
neuro 1 ni tan inclinado a etiquetar como correctos como el modelo base, representa una
opcion mds balanceada para contextos donde se busca tanto identificar los intentos

correctos como evitar errores en las predicciones.

En resumen, la comparacion de estos tres modelos permite observar como el uso
de variables neurofisiologicas puede afinar las predicciones del rendimiento cognitivo.
Segun las prioridades del estudio (mayor cobertura, mayor precision o equilibrio), uno u

otro modelo puede ser mas conveniente.
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4.3.3. Grafico de Barras Verticales: Exactitud por Sujeto
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Figura 4.3.3: Grafica de Barras Verticales: Exactitud por Sujeto.

Al observar la Fig. 4.3.3, exactitud por sujeto entre los tres modelos evaluados, se

muestra que el modelo base alcanza consistentemente niveles mas altos de exactitud en

la mayoria de los participantes, por ejemplo, en el Sujeto 1, el modelo base obtiene una

96



exactitud cercana al 0.85, mientras que el modelo neuro 2 y el modelo neuro 1 se ubican

alrededor de 0.74 y 0.68 respectivamente.

El modelo neuro 2, que incorpora informacion de los niveles de atencion y estrés,
presenta un desempefio intermedio, aunque no supera al modelo base en la mayoria de
los casos, si mejora con respecto al modelo que utiliza unicamente atencién (modelo
neuro 1). Un ejemplo de esto se observa en el Sujeto 13, donde el modelo neuro 2 logra
una precision de aproximadamente 0.80, por encima del modelo neuro 1 (alrededor de

0.70) y no muy lejos del modelo base (alrededor de 0.85).

Por otro lado, el modelo neuro 1, es el que muestra los valores mas bajos de
exactitud de forma sistematica, en sujetos como el Sujeto 5, su desempefio apenas
alcanza los 0.68, mientras que el modelo base y el modelo neuro 2 se elevan por encima
de 0.90. Este patron sugiere que utilizar solo la variable de atencion como predictor no es

suficiente si se desea mayor exactitud.

Finalmente, en conjunto, estos hallazgos sugieren que, si bien las sefales
neurofisioldgicas como la atencion y el estrés aportan informacion valiosa, su impacto
predictivo depende en gran medida de como se integran al modelo y del contexto

cognitivo en el que se aplican.
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Capitulo V - Conclusiones y Recomendaciones

El presente capitulo expone las conclusiones generales del estudio, las
recomendaciones derivadas de los hallazgos obtenidos y posibles lineas de trabajos
futuros. Se busca reflexionar sobre el alcance real del modelo propuesto, su aplicacion en
contextos educativos y experimentales, y los aportes que genera tanto a nivel
metodoldgico como desde una perspectiva interdisciplinaria. Este apartado final resume
los resultados obtenidos y su relacion con los objetivos planteados al inicio de la

investigacion.

5.1. Conclusiones

La presente investigacion logrd disefiar, implementar y validar un modelo
computacional capaz de predecir el rendimiento en tareas de memoria de trabajo en
funcion de los niveles de atencion y estrés mental, registrados a través de un dispositivo
EEG de bajo costo (NeuroSky MindWave). Para ello, se integraron datos
neurofisiolégicos con parametros conductuales durante la ejecuciéon de la tarea
Letterwheel, adaptada a condiciones experimentales controladas. La estructura del
dataset, el proceso de normalizacidn y el uso de métricas precisas permitieron desarrollar
modelos de prediccion que reflejan el vinculo entre estados cognitivos internos y el

desempefio observado.

Entre los hallazgos mas relevantes, se encontr6 que la atencidon mostré una mayor
variabilidad entre los participantes y una mayor capacidad discriminativa en los modelos,
mientras que el estrés presentd valores mas homogéneos, lo que podria limitar su
capacidad explicativa si no se incorporan transformaciones adicionales. El anélisis
exploratorio de datos (EDA) permitio visualizar estas tendencias y tomar decisiones

informadas sobre la estructura final del dataset.
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El modelo que incorpord las variables neurofisiolégicas (Modelo Neuro 2:
atencion y estrés) alcanzo una precision comparable al modelo base, pero mostré un
mejor equilibrio entre sensibilidad y especificidad, lo cual es crucial para evitar errores
sistematicos en la prediccion. Esto demuestra que el uso de sefales EEG, incluso
provenientes de dispositivos accesibles, puede mejorar la capacidad predictiva de

modelos cognitivos computacionales.

Dada la evidencia observada durante el andlisis exploratorio particularmente la
distribucion asimétrica de la atencidon normalizada y su mayor dispersion entre
individuos, se considerd relevante construir un tercer modelo adicional (Modelo Neuro
1), basado inicamente en la variable de atencion. Este modelo fue incorporado con el
objetivo de comparar directamente el efecto aislado de esta variable sobre la prediccion
del rendimiento. Aunque su exactitud global fue ligeramente menor, destacd por su alta
especificidad, es decir, por su capacidad para reducir los falsos positivos. Esto lo
convierte en una alternativa interesante en contextos donde es mas importante evitar

sobreestimaciones del rendimiento que maximizar la sensibilidad.

La comparacién entre los tres modelos permite identificar distintos enfoques
segun el objetivo del sistema predictivo: mientras que el Modelo Base prioriza una alta
sensibilidad (identificando a la mayoria de los casos con buen rendimiento, aunque con
mayor riesgo de errores), el Modelo Neuro 1 adopta una postura mas conservadora,
siendo preciso pero selectivo. El Modelo Neuro 2 se posiciona como una opcion
intermedia y balanceada, lo cual lo hace versatil para aplicaciones generales. En
conjunto, este analisis aporta una comprension mas rica y matizada sobre el rol de los

estados atencionales y emocionales en el desempefio cognitivo.

Asimismo, se respetaron los principios ¢éticos fundamentales mediante la
obtencion de consentimiento informado, el anonimato de los datos y el disefio
metodolégico que evitd sesgos inducidos por expectativas. En conjunto, el estudio aporto

una herramienta innovadora para la comprension del rendimiento cognitivo en
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estudiantes universitarios, alineando la teoria de la memoria de trabajo con técnicas

contemporaneas de adquisicion y modelado de datos.

Finalmente, esta investigacion constituye un aporte interdisciplinario donde la
Ingenieria de Sistemas, la psicologia cognitiva y la ciencia de datos convergen para
ofrecer un modelo predictivo. Los resultados invitan a repensar como evaluamos y
adaptamos los procesos educativos segin el estado mental de los estudiantes,
proponiendo una educacion més personalizada, mas humana, y mas basada en datos

reales que emergen desde la cognicion.

5.2. Recomendaciones

e Ampliar y diversificar la muestra estudiantil

Se recomienda replicar el estudio con una muestra mas amplia y diversa que
incluya estudiantes de distintas carreras, niveles académicos (pregrado y posgrado), e
incluso de diferentes universidades o contextos culturales. Esta expansion permitiria
evaluar la generalizacion del modelo mas alla del grupo inicial, fortaleciendo su validez
externa. Ademas, al incorporar perfiles cognitivos y emocionales mas variados, seria
posible observar como se comporta el modelo ante diferencias individuales
significativas, enriqueciendo la comprension del vinculo entre atencidn, estrés y
rendimiento. Esto haria que los resultados sean mdés representativos y aplicables en

escenarios reales de mayor diversidad educativa.
e Optimizar el preprocesamiento de sefiales fisiologicas

Aunque se aplicaron transformaciones bésicas a los datos de atencidn y estrés,
futuras investigaciones podrian explorar técnicas avanzadas de filtrado, reduccion de

ruido y extraccion de caracteristicas que capten mejor las variaciones temporales y no
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lineales del EEG, lo cual podria mejorar significativamente el poder predictivo del

modelo.
e Profundizar en el analisis multivariado de las variables subjetivas

Las encuestas aplicadas antes y después de la tarea experimental constituyen una
fuente rica de datos subjetivos relacionados con la percepcion interna del participante
(nivel de fatiga, motivacion, comprension de la tarea, entre otros). Se recomienda
aprovechar este recurso mediante andlisis estadisticos multivariados més avanzados.
Meétodos como el andlisis factorial exploratorio (AFE) [70] podrian identificar patrones
latentes entre las respuestas, mientras que técnicas como el andlisis de varianza
multivariado (MANOVA) [71], permitirian evaluar el impacto conjunto de estas
variables sobre los resultados de rendimiento y fisioldgicos. Integrar estos analisis
enriqueceria la interpretacion de los datos y podria revelar interacciones complejas entre

factores subjetivos y objetivos que afectan la memoria de trabajo.

5.3. Trabajos Futuros

Dado el alcance y los hallazgos del presente estudio, se abren multiples lineas de

investigacion prometedoras.

En primer lugar, se sugiere una profundizacion en el andlisis de variables
fisiologicas mediante la inclusion de nuevas métricas extraidas de las sefiales EEG
crudas, como la conectividad funcional, coherencia o la descomposicion en bandas de
frecuencia mediante técnicas como Fast Fourier Transform (FFT) o analisis de wavelets
[72]. También, en entornos educativos, las emociones son variables tutiles [73] que
pueden ser extraida de sefiales EEG. Esto permitiria obtener una representacion mas
compleja del estado neurofisioldgico del participante, superando las limitaciones de las

métricas derivadas basicas como los indices de atencion y estrés.
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Segundo, se propone la expansion de la muestra hacia una poblacién mas diversa,
tanto en términos de areas académicas como de contextos socioculturales, lo cual
permitiria evaluar la generalizacion del modelo propuesto y refinar su capacidad
predictiva a diferentes perfiles estudiantiles. Adicionalmente, es propicio evaluar la
utilidad del modelo en poblaciones con discapacidad cognitiva, considerando que

algunos estudios muestran su variabilidad en el rendimiento sobre tareas de memoria

[74].

Desde el punto de vista metodologico, seria conveniente aplicar técnicas
estadisticas multivariadas avanzadas, como MANOVA o andlisis factorial exploratorio,
para evaluar interacciones entre variables latentes no observadas directamente, lo cual
podria enriquecer la comprension de los factores que modulan el rendimiento en tareas

de memoria de trabajo.

En términos de modelado, por un lado, se plantea como linea futura el
entrenamiento de modelos computacionales mas complejos (como redes neuronales
recurrentes o modelos basados en atencion tipo Transformer), que puedan captar
patrones no lineales entre la actividad cerebral y el desempeino cognitivo. Por otro lado,
se pudieran agregar las variables (atencion y estrés) a otros modelos de prediccidn, por
ejemplo, un modelo basado en aprendizaje por refuerzo para predecir el rendimiento

estudiantil [75].

Finalmente, se visualiza como una extension natural del presente trabajo la
integracion del sistema en entornos educativos inteligentes, capaces de adaptar
dinamicamente los contenidos o la dificultad de las tareas segun los estados mentales del
estudiante en tiempo real, acercandose asi al ideal de una educacion verdaderamente

personalizada y neuro adaptativa.
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Anexos

Anexo 1: Carta de Consentimiento Informado

AONINGENIERIA
|£1%) UNIVERSIDAD DE LOS ANDES
_.“lv' MERTID A VENE Z UETLA

ESCUELA DE INGENIERIA DE SISTEMAS

Proyecto: Analisis de la Relacion entre la Memoria de Trabajo, la atencion y el estrés mental
en estudiantes de la Escuela de Ingenieria de Sistemas de la Universidad de Los Andes

Investigadora responsable: Daniella Zambrano — Estudiante de Ingenieria de Sistemas

Estimado/a C.I:

Le invito a participar en el presente estudio, cuyo objetivo es analizar como se relacionan la
memoria de trabajo junto con los niveles de atencion y niveles de estrés mental en estudiantes
universitarios, en este caso, especificamente con estudiantes de la Escuela de Ingenieria de
Sistemas, de la Universidad de Los Andes. Esto con el fin de contribuir a mi Proyecto Final de
Grado. Los datos obtenidos seran utilizados uUnicamente con fines académicos y de

investigacion.

Procedimientos:

Durante el estudio, se le solicitara:

e Realizar una tarea de memoria donde debera recordar y repetir palabras aleatorias sin
un significado gramatical.

e Usar un dispositivo llamado MindWave, que mide la actividad cerebral para conocer su
nivel de atencion y estrés mental mientras realiza la tarea.

e Responder una breve encuesta tanto inicial como final, donde se le pediran algunos

datos como nivel de fatiga y estado emocional.
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La actividad durara aproximadamente 40 a 50 minutos, en un ambiente controlado.

Riesgos e inconvenientes:
Este estudio no representa riesgos fisicos o psicolégicos directos. Sin embargo, algunas

tareas podrian ocasionar cansancio.

Derechos, responsabilidades y beneficios:

e Su participacion es completamente voluntaria.

e Tiene derecho a retirarse en cualquier momento, sin dar explicaciones y sin que esto
le genere ninguna consecuencia negativa.

e Puede hacer preguntas y recibir respuestas claras antes, durante y después del
estudio.

e Todos los datos seran tratados de manera confidencial y anénima. Su nombre no
aparecera en ningun informe, publicacion o resultado.

e Lainformacién recopilada no sera compartida con terceros y se almacenara de
forma segura.

e Aunque no recibird compensaciéon econdémica, su participacion es muy valiosa para el

desarrollo académico de este proyecto y puede beneficiar a futuras investigaciones.

Confidencialidad y manejo de la informacion:
Toda la informacion recopilada sera protegida, su identidad no sera divulgada y los datos seran

usados unicamente con fines investigativos.

Declaracion de consentimiento:
He leido y entendido la informacion proporcionada. Comprendo los objetivos del estudio, los
procedimientos, los posibles riesgos y mis derechos como participante. Acepto participar de

manera voluntaria y sé€ que puedo retirarme en cualquier momento.

Nombre completo:

Firma:
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Fecha: / /

Datos de contacto:
Para cualquier pregunta o informacion adicional, puede comunicarse al correo:

daniellamzr@gmail.com

Gracias por considerar participar en este estudio.
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Anexo 2: Encuesta Inicial y Final

Escala tipo Likert:

Para el nivel de Cansancio:

1. Nada fatigado — Me siento completamente descansado/a y alerta.
2. Poco fatigado — Siento una ligera fatiga, pero puedo concentrarme bien.
3. Neutral — Estoy algo cansado/a, pero aun asi puedo realizar la tarea sin mucha

dificultad.

4. Fatigado — Me cuesta concentrarme y siento la necesidad de descansar.

5. Muy fatigado — Estoy extremadamente cansado/a y me resulta dificil continuar.

Para el estado de animo:

1. Feliz — Me siento bien, relajado/a y con una actitud positiva hacia la actividad.

2. Neutral — No tengo una emocién predominante en este momento, me siento en
equilibrio.

3. Triste — Me siento desmotivado/a o con baja energia emocional.

4. Enojado - Estoy frustrado/a 6 molesto/a por algo, lo que podria afectar mi

concentracion.

5. Asustado — Siento ansiedad o nerviosismo respecto a la tarea o mi desempenio.
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