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Prologo

Quizas todos tenemos una idea de lo que significa escribir un li-
bro, anécdotas sobre algunos autores cuando se enfrentaron a la
escritura de alguna de sus obras son bien conocidas; por ejemplo,
Ray Bradbury decidid aislarse en el sdtano de la biblioteca de la
Universidad de California y utilizar una maquina de escribir alqui-
lada por 10 centavos la media hora para escribir su novela Fahren-
heit 451. Otra anécdota interesante es la escritura de Cien Afios
de Soledad de Gabriel Garcia Marquez, quien lo dejé todo a cargo
de su esposa incluyendo el sustento econdmico de su familia para
encerrarse con sus pensamientos para la escritura de esta obra
que ahora reconocemos como imperecedera.

En ambos casos estos autores tuvieron la fortuna y el privilegio de
aislarse voluntariamente para escribir sus obras; en este caso y a
diferencia de los autores antes mencionados, nuestra autora tiene
el enorme mérito de, incluso sin tener a disposicién ese invaluable
recurso, brindarnos una obra del mayor rigor cientifico, librando
el dia a dia de las profesionales actuales y todo lo que ello implica,
siendo madre, hija amiga y ademads, inmigrante. Una labor como
la que implica un libro de esta envergadura nos da la dimensién
del esfuerzo inquebrantable de su autora, de las horas a destiem-
po de investigacion, de contraste de resultados, de evaluaciones
técnicas y de simulaciones informaticas, de escribir y reescribir
parrafos, de las luchas contra el suefio y la fatiga. Franyelit Sudrez
es una representacion de la lucha de las circunstancias humanas
contra una voluntad inquebrantable, donde el resultado es la vic-
toria del espiritu, del intelecto y del amor a la ciencia. He sido un
testigo privilegiado de la tenacidad irreductible de la autora para
brindarnos esta obra que tiene todas las caracteristicas de conver-
tirse en referencia obligada en el estudio de la ingenieria aplicada
a las emociones humanas y la manera en que la ingenieria puede
ser un apoyo a los tratamientos médicos enfocados en el estrés.

Te invito a descubrir este libro como lo que es, un aporte a la salud
del presente y del futuro.

Angel Lezama
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Capitulo 1: Las emociones
y el estrés.

En este libro se presenta el desarrollo de un algoritmo para el recono-
cimiento de emociones a partir de las variables de rostro y voz. Las emo-
ciones son parte esencial de las personas, sin embargo estas comenzaron a
estudiarse en la segunda mitad del siglo XX [1]. Actualmente las emociones
humanas son consideradas por un nimero importante de investigadores de
diferentes disciplinas, convirtiéndolo en un activo prolifico en las areas mé-
dicas, neurociencias, biologicas, sociologicas y econdémicas. .as emociones
constituyen una respuesta compleja del organismo donde convergen aspec-
tos mentales, fisiolbgicos y motrices [1], [2].

Diferentes desarrollos se han planteado en torno al reconocimiento de
emociones [3], [4], [5], [6], en los que una amplia variadad de herramientas
software han destacado para la consolidaciéon de propuestas que permiten
estimar las reacciones emotivas del organismo. Estos desarrollos han mos-
trado importantes conclusiones en torno al uso de la tecnologfa en situacio-
nes de salud, asf como la valoracion de las principales variables que influyen
en la deteccién de emociones.

LLas emociones son una reaccién natural del organismo, en 1872, Charles
Darwin [7] publicé los resultados de uno de los trabajos mas controversiales
de los ultimos cien afios, en el que expuso la recopilacion de informacion
de sus treinta afios de estudios sobre las emociones. En estos resultados
Darwin manifesté dos ideas fundamentales; las emociones son innatas y
universales, y que las emociones son producto de la evolucién. Darwin
postulé que las expresiones faciales son un reflejo de las emociones y que
estas no son exclusivas de los humanos [8]. Sin embargo, en las referencias
[9], [10] se afirma que la sonrisa y el llanto son exclusivas de los humanos,
como manifestacion de las emociones como mecanismo de adaptacion de
la especie [11].

Las emociones pueden generar diferentes respuestas en el organismo
[2], tanto favorables como adversas, entre los que se cuentan la alegtia,
tristeza, enfado, desagrado, entre otros. Estas emociones estan sujetas a las
condiciones sociales y culturales, que afectan la conducta de las personas y
por ende, influyen en la percepcion de la realidad que desencadenan dichas
emociones [2], [12], [13].

Tomando en cuenta lo expuesto en [1] y [14] , en este trabajo se esta-
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blecen las emociones bésicas, que a partir de sus compuestos dan origen a
emociones secundarias, asi entonces se lista la ira, asco, miedo, alegria, triste-
za, sorpresa y emocion nula. De modo que una emocién secundaria podtia
ser por ejemplo el espanto, producto del miedo con la sorpresa.

La deteccién de emociones de manera no invasiva, es considerada en
este trabajo como eje fundamental para el desarrollo del algoritmo. Por tan-
to, se ha considerado la variable de fisionomia facial para evaluar las caracte-
risticas asociadas a estados emocionales que se reflejan en las lineas bésicas
de expresion y que pueden ser analizadas por un sistema computacional
inteligente, que se soporta en una base de datos con mas de 200 imagenes
para estimar y categorizar las emociones. Asi mismo se ha considerado el
analisis del espectro de voz, cuyos autores manifiestan es una de las variables
del organismo mias dificiles de evadir ante la presencia de emociones [15].

Las emociones que alcanzan niveles intensos y se presentan con mucha
frecuencia tienden a producir cambios en la conducta, de manera que se de-
jan a un lado los aspectos saludables y se empiezan a desarrollar conductas
adictivas que afectan el estado de salud, desencadenando reacciones fisiolo-
gicas que determinan el estrés [16].

Las emociones estan relacionadas al estrés, y por ende los efectos del es-
trés efectos inciden tanto en la salud fisica y mental como en el rendimiento
laboral y desempefio social de las personas [17]. El problema del estrés esta
asociado a los requerimientos de la modernidad, centrada en la busqueda
de alternativas para una mejor calidad de vida, y por ende no se evaluan las
consecuencias de la salud fisica y mental de las personas afectadas [17], [18].
Los estimulos estresores son factores que producen una reaccion fisiologica
en el organismo, y como respuesta, se activa el eje hipofisosuprarrenal y el
sistema nervioso vegetativo [19], [20], produciendo la liberaciéon de hormo-
nas responsables de los cambios en el organismo [21], [22].

Hsta liberacion de hormonas, solo puede detectarse a través de mecanis-
mos invasivos, sin embargo producen reacciones en la fisionomia del rostro
que pueden ser detectadas por algoritmos inteligentes capaces de procesar-
los para lograr una estimacioén aproximada del nivel de estrés. Estos siste-
mas se basan principalmente en Redes Neuronales Artificiales, de distintas
categorias, que pueden aprender a través de patrones y ofrecer resultados
satisfactorios. Se presenta entonces un desarrollo basado en una Maquina
de Soporte Vectorial, que emplea para su funcionamiento Redes Neuronales
Artificiales, y que permite la estimacién de resultados confiables [23].

Los algoritmos inteligentes ofrecen la posibilidad de trabajar con varia-
bles no lineales, que en el caso de la medicina resulta comun. Ademis es
posible combinarlos para lograr resultados mas éptimos, asi como es via-
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ble la utilizacién de bases de datos confiables para lograr entrenamientos y
aprendizajes apropiados que ofrezcan mejores resultados. En este trabajo se
han utilizado también redes Adams para la optimizacion de datos.

Definir las caracteristicas del estrés desde el punto de vista de ingenierfa,
resulta de gran relevancia para asumir posibles estrategias de aplicacion de
un algoritmo de estimacién de emociones. Esto conduce a la generacién de
una linea de investigacion que pudiera ser considerada para diversas areas
profesionales. La definicion de modelos de ingenieria en la estimacion de
emociones se llevé a cabo a partir del estudio de las caracteristicas clinicas
de estrés, y su efecto sobre la salud de las personas.

El estrés ha sido un tema de interés y de inquietud para diversos cienti-
ficos de la conducta humana [24], por cuanto sus efectos inciden tanto en la
salud fisica y mental, como en el desempefio laboral y académico del indi-
viduo. Puede provocar preocupacion y ansiedad conduciendo a trastornos
personales, desordenes familiares e incluso sociales [24], [25].

La situacién actual de las organizaciones ha conducido a situaciones de
estrés en el colectivo de los trabajadores de las empresas de produccién y
servicios [26], siendo ésta la principal causa en la proliferacién de enferme-
dades a nivel del sistema cardiovascular, sistema gastrointestinal y sistema
dérmico [106], [24]- [27]. Estas enfermedades y otras dolencias producidas
por el estrés afectan de manera indirecta la eficiencia de las personas y por
ende la productividad en las organizaciones, representando un aumento del
ausentismo laboral por reposos médicos debido a accidentes de trabajo y/o
enfermedades ocupacionales [28], [17], [29].

Muchas de las experiencias de estrés laboral surgen cuando las demandas
del trabajo son altas, y a su vez los recursos en ese entorno son bajos [30].
Asi mismo otros autores [30]- [31] sefialan que existen principalmente cua-
tro posibles situaciones laborales en relacion a las exigencias y a los recursos;
aquellos donde los recursos son escasos y las exigencias son elevadas, aque-
llos con bajos niveles de exigencias y bajo niveles de recursos, y los menos
estresantes serfan aquellos donde hay altos niveles de demanda pero con
elevados niveles de recursos, y donde hay altos niveles de recursos y pocas
exigencias.

Las nuevas tecnologias, las nuevas exigencias laborales y las necesidades
de globalizaciéon, en consonancia con los cambios socioeconémicos y so-
ciopoliticos causan cada vez mas impacto en los mercados laborales [32]. El
trabajo mental y emocional asi como la poca flexibilidad laboral, las necesi-
dades sociales cada vez mas exigentes, y las nuevas formas de actividad labo-
ral, son algunos de los desencadenantes de situaciones emocionales intensas
y frecuentes que conducen al estrés en el trabajo [31]- [33].
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Un algoritmo para evaluacion de estrés podria contribuir a la asistencia
médica, asi como a los servicios médicos laborales, para evitar situaciones
de salud que afecten al desempefio de los trabajadores o que afecten la vida
social y familiar de los mismos. A su vez podtia contribuir a las mejoras en
los objetivos de las organizaciones, desde la perspectiva de la salud de sus
empleados.

Los estresores labores pueden ser muy diversos, varfan desde su fre-
cuencia, intensidad, duracién y predictibilidad [34]. En funcién del analisis
de contenido es posible establecer ocho categorias de estresores laborales
[32], [34]: los relacionados al entorno fisico y el ambiente, los a la organi-
zacion laboral, con el puesto y las funciones del cargo, los causados por el
rol que se desempefia, aquellos que se refieren a las relaciones personales,
los méritos laborales, la estructura y el clima laboral de la organizacion, las
relaciones trabajo-familia.

En el dltimo afio han surgido importantes estudios en torno al estrés
[35], y diversos organismos han evaluado la presencia o no de las emociones
estresantes, en entornos laborales, familiares y sociales. Por lo antes plan-
teado, algunos autores han desarrollado cuestionatios para evaluar el estrés
[36], [37], en su mayorfa con resultados confiables, que ofrecen una vision
ampliada de los altas cifras de personas estresadas que han desmejorado su
salud.

En base a las preocupaciones que el estrés puede causar en la poblacion,
también se han desarrollado sistemas electronicos para su deteccion [38].
Hstas investigaciones sefialan que algunas de las variables que pueden incidir
en las manifestaciones de estrés son la frecuencia respiratoria, la actividad
muscular del ojo, la conductividad de la piel y la presion arterial. En  [38]
han logrado medir todas estas variables y realizar una implementacién con
dispositivos arduinos que permiten evaluar dichos pardmetros y arrojar re-
sultados al respecto del estrés, adicional se incluyeron maquinas de soporte
vectorial que ofrecen resultados confiables para discriminar la presencia o
no de estrés, especificamente estrés matematico que los autores catalogaron
como uno de los factores de mayor estrés en la poblacion de estudio.

Otro método utilizado en la deteccion de estrés ha sido la visualizacion
hiper-dimensional [4], que combina el escalamiento multidimensional y la
realidad virtual. Este método utilizado arrojé resultados empiricos que evi-
dencian la relevancia de las variables de pulso en la deteccion de estrés, asi
como la importancia en la reduccién del error al emplear métodos poco
tradicionales para dicha deteccion. El sistema desarrollo ademds permite
distinguir los modos de funcionamiento psicolégico en las personas, pu-
diendo detectar incluso la mentira como una emocién conducente al estrés.
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La recepcion de sefiales eléctricas del organismo para la deteccién de
estrés es otro procedimiento utilizado por los investigadores [39]. Este mé-
todo capta las sefiales eléctricas cerebrales a través de electrodos en los 16-
bulos frontal y temporal, las cuales son procesadas por amplificadores ope-
racionales que en conjunto con un microprocesador realizan el analisis de las
variables, que puede mas adelante ser validado por el especialista médico. En
la referencia [39] se consider6 el estudio de las sefales alfa, beta, theta y delta
que se producen en el 16bulo frontal, que es el encargado de las expresiones
de conducta emocional. Los resultados mostraron que el procesamiento de
estas sefiales requiere un mayor rigor, ya que el método utilizado agrega rui-
dos e interferencias producto de las sefiales adicionales que podrian encon-
trarse en el ambiente, como sefial wifi, luz eléctrica, entre otras. Sin embargo
el uso de las sefales alfa y beta para la clasificacion de estrés, fue bastante
significativo y permiti6 la deteccion de los estados de relajacion y excitacion
propios del estrés.

El uso de la ingenierfa en los procesos biolégicos humanos se presenta
como una amplia tecnologia médica que da solucién a problemas de salud.
Una de las aplicaciones computacionales mas comunes para este tipo de
analisis, es el uso de la computacion inteligente, mas especificamente de las
redes neuronales artificiales, que ofrecen una amplia capacidad de respuestas
para el estudio de los sistemas biologicos [40]. Otros métodos, como la re-
gresion logistica y la realidad virtual, han brindado resultados satisfactorios
en los escenarios de salud ocupacional y medicina en general [41]- [42]. En
este trabajo se muestra que la computacién inteligente aporta a los procedi-
mientos no invasivos para lograr categorizar los estados de estrés, clasificar-
los y evaluar situaciones médicas a partir de los resultados obtenidos.

La computacién inteligente, también llamada computacién evolutiva y
su aplicacién en los procesos de ingenierfa y medicina han permitido la vin-
culaciéon de los procesos naturales a los sistemas electronicos [42], [43]. La
evolucion ha inspirado modelos de computo asociados al comportamiento
de los organismos, provocando el desarrollo de nuevas formas de procesa-
miento de la informacién y manejo de datos [42], [44]. Este tipo de sistemas
se propone como soluciones a problemas médicos que garanticen procedi-
mientos no invasivos con un minimo margen de error.

Las aplicaciones inteligentes, constituidas dentro de la computacién evo-
lutiva, permiten dar respuestas a una amplia variedad de situaciones médicas
de dificil categorizacion por métodos tradicionales. La inteligencia artificial
encierra todos los procesos de computacion evolutiva, que a su vez involu-
cra las aplicaciones inteligentes e incluye técnicas como las redes neuronales
artificiales, la optimizacién con enjambres de particulas o la misma compu-
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tacién evolutiva, es decir, estrategias basadas en la inteligencia que emerge
de las interacciones en un colectivo, sean neuronas, particulas u organismos
(4] , [43].

El campo de la medicina es ejemplo paradigmatico de dominio incierto,
donde la informacién implicita, la multiplicidad, la ambigtiedad y la impre-
cisién hacen imprescindible el tratamiento de la incertidumbre [46], [47].
La incertidumbre es, junto con el conocimiento y el aprendizaje, uno de los
problemas fundamentales de la inteligencia artificial y de sus complementos
en la computacion inteligente [47].

El estudio de algoritmos inteligentes en areas de la medicina y la salud,
es importante para el bien clinico porque tanto la medicina como la salud re-
presentan procesos de la vida diaria complejos, para los cuales resulta dificil
interpretatlas y reconocerlas a simple vista o mediante algiin procedimiento
matematico clasico. Diversas investigaciones, donde se muestra el andlisis,
identificaciéon y clasificacion de este tipo de variables médicas y procesos
clinicos han sido publicadas y entre las cuales se puede mencionar los si-
guientes: Analisis espectral de pardmetros fisiologicos para la deteccién de
emociones, modelo hibrido para el diagnéstico de enfermedades cardiovas-
culares basado en inteligencia artificial, arboles de decisién como herramien-
ta en el diagndstico médico, inteligencia artificial para asistir el diagnostico
clinico en medicina, etc. Todos estos procesos demandan algoritmos inteli-
gentes pata resolver su naturaleza no lineal [22], [27], [29].

Caracterizar variables no lineales requiere de un procesamiento compu-
tacional especifico, reconocer las vatiables fisicas y fisiologicas, y en la ma-
yorfa de los casos se requiere la validacién de expertos. Esto ha conducido
que en tiempos recientes se incorporen técnicas de inteligencia artificial para
desarrollar sistemas, donde con el apoyo de expertos se describan caracterfs-
ticas intrinsecas de las personas, en combinacién con el analisis psicoldgico,
lograndose asi un sistema adecuado para diferentes aplicaciones [18]- [29].
La asociacion de analisis psicologico en combinacién con métodos inteli-
gentes aplicados a la medicina, ha hecho posible el desempefio eficiente de
sistemas que antes no eran posible poner en practica [18]- [31].

Hstos sistemas cuyas variables son no lineales y de gran complejidad
numérica, demandan algoritmos inteligentes de control difuso y redes neu-
ronales artificiales, que permitan que el sistema tenga un resultado satisfac-
torio, accediendo asi al alcance de los objetivos que hasta el momento no
se han logrado con técnicas estadisticas clasicas. Esta eficiencia se refiere,
ademas de otros, al seguimiento de recorridos y caracterizacion de variables
de forma eficiente, a la optimizacién de valores y procesos inciertos, a la
depuracion de perturbaciones, y a la asociacion de pardmetros fisiologicos
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con parametros actitudinales [24]- [36].

Una amplia gama de técnicas inteligentes son utilizadas para la carac-
terizacion de variables fisiolgicas humanas, la clasificacion de expresiones
emocionales y el reconocimiento de estrés [28], [39], [38], [41]. Entre otras
pueden mencionarse las siguientes: Robotic gesture recognition [37], Robust
Real-Time Face Detection [38], Burnout research in the social services: a
critique [4], Maslach Burnout Inventory [21]. Career Burnout. Causes and
cures [40], etc. Estas técnicas de manera individual no producen precision en
los resultados por la complejidad de las variables asociadas, como las indica-
das en [9], [22], [26], [34]. Combinando apropiadamente metodologfas mé-
dicas convencionales con técnicas inteligentes, especificamente l6gica difusa
del tipo Mandani y redes neuronales del tipo adaptativa, es factible lograr
los resultados esperados cuando se trata de manejar este tipo de variables
complejas [1]- [11], [26].

Partiendo de estas premisas, en este libro se describe un algoritmo de
estimacion de emociones utilizando Redes Neuronales Artificiales con un
algoritmo de Gradiente Orientado, como una herramienta para el tratamien-
to médico preventivo, que permite la evaluacion permanente de las personas
para atender su estado de salud. Este tipo de sistema pretende aportar con-
siderablemente al tratamiento de enfermedades crénicas, enfermedades del
sistema cardiaco, del sistema dérmico y gastrointestinal, donde se ha visto
mayor prevalencia en presencia del estrés.

Se valoran las ecuaciones dinamicas asociadas al estrés, que permiten re-
conocer la importancia de los estresores en el organismo y su impacto en las
enfermedades. Los autovalores del sistema linealizado ofrecen un equilibrio
inestable tipo silla, y confirman que la prevalencia de estresores es un factor
fundamental para la presencia de enfermedades. Este trabajo se centra en el
analisis de emociones que desencadenan el estrés, y se evalda la presencia o
no de estrés en las personas, sin considerar las especificidades de las enfer-
medades causadas ni otros aspectos del estrés.

Debido al gran crecimiento de las maquinas y el avance de la tecnologfa
en la sociedad actual, se hace necesaria la integracion de las mismas para dar
solucion a situaciones humanas que requieren especial atencién, como es el
caso de las emociones y las situaciones estresantes, que pueden ocasionar
importantes consecuencias negativas en el desempefio de las personas y en
la produccién de las empresas e instituciones. Actualmente es posible utili-
zar la inteligencia artificial para simular sistemas reales de la conducta huma-
nay obtener resultados éptimos con el minimo error, entre las mas comunes
se encuentran las redes neuronales artificiales y los sistemas de optimizacion
por enjambre de particulas [48]. De esta forma se pueden generar herra-
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mientas que faciliten la evaluacion médica y permitan la caracterizacion de
los parametros actitudinales en las personas para asegurar que el desempefio
y las funciones que deba cumplir en determinado cargo se ejecutan de mane-
ra ideal. Fadin y Alvarez [38] plantean la caracterizacion de actitudes huma-
nas a partir de la implementacion de la transformada de coseno discreta y el
perceptrén multicapa, como herramientas hibridas para la determinacion de
factores de dificil percepcion, como la segmentacion de imagenes.

En este libro se definen y aplican algoritmos inteligentes de reconoci-
miento de estrés en las personas como una herramienta para la evaluacion
médica preventiva. Se documentan los criterios que permiten proyectar las
variables que afectan la conducta humana y se definen los sistemas en el
marco de la inteligencia artificial aplicada en la ingenieria y la medicina. Ade-
mas, se eligen los sistemas inteligentes integrados a los requerimientos médi-
cos y se establecen los algoritmos inteligentes de redes neuronales artificiales
para la caracterizacion de las emociones humanas. Finalmente, se generan y
verifican algoritmos, mediante la técnica de autoconsistencia, para el estado
emocional de las personas a través de un sistema inteligente accesible a los
usuarios.

La investigacion es aplicada tecnolégica, ya que se generan conocimien-
tos que se puediesen poner en practica en el sector salud. Es cuantitativa,
ahonda en los fenémenos a través de la recopilacion de datos y fundamen-
tos matematicos. Es cuasi experimental, controla solo algunas variables del
fenémeno a estudiar.

Se utilizan modelos de inteligencia artificial basados en reconocimiento
de patrones y morfologia facial, que caracterice las expresiones humanas.
Mehrabian [16] sostuvo que en la transmisién de mensajes con carga emo-
cional la parte verbal (palabras) contribuye sélo un 7% en la arquitectura del
texto o mensaje, mientras que la fonética (rasgos fénicos que afectan a la
métrica de la voz) contribuye un 38% y las expresiones faciales del individuo
lo hacen en un 55%. Adicional a ello, Ekman [4] sefial6 que las siete emocio-
nes principales se pueden reconocer en las expresiones faciales de manera
universal, y que éstas pueden depender de la cultura, pero fundamentalmen-
te tienen origen biolégico, son: ira, asco, miedo, alegria, tristeza, sorpresa y
la emocién nula. Asi mismo, para desarrollar sistemas inteligentes que inte-
ractien naturalmente con los seres humanos, se debe implementar el reco-
nocimiento de emociones humanas a partir de las expresiones faciales [14].

El trabajo estd centrado en disefiar un algoritmo general aplicable en
sistemas inteligentes utilizando una herramienta computacional matematica
para que sea capaz de reconocer las emociones humanas a partir de las varia-
bles fisiologicas y de las expresiones faciales y la adquisicion de datos reales
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en las experiencias de campo de las areas de aplicacion.

Desde 1a invencion del poligrafo, el detectar las emociones del ser hu-
mano as{ como interpretatlas y reconocerlas a simple vista o mediante algin
procedimiento ha sido una necesidad social. Esta actividad se ha desarrolla-
do utilizando encuestas metodolégicas, arboles de decision y tratamientos
matematicos clasicos. Tal como se refieren en trabajos previos que muestran
el analisis, identificacion y clasificacion de este tipo de variables como son
analisis espectral de parametros fisiologicos para la deteccion de emocio-
nes, modelo hibrido para el diagnéstico de enfermedades y basado en in-
teligencia artificial, entre otros métodos. Todos estos procesos demandan
algoritmos inteligentes para resolver su naturaleza no lineal con el enfoque
metodologico descrito, en tal sentido, se propone un método digital y com-
putacional para estas detecciones

Este trabajo esta centrado en disefiar un algoritmo computacional se-
lectivo aplicado en un sistema inteligente que sea capaz de reconocer las
emociones humanas a partir de las variables fisiologicas y de las expresiones
faciales. Se utilizaran los datos y resultados reportados por diversos autores
y obtenidos por ellos mediante encuestas reconocidas para demostrar que el
modelo desarrollado refleja la realidad observada.

Para la aplicacién del algoritmo se seleccioné el campo de la medicina,
sin ser limitativo ni exclusivo para este campo de la actividad humana, y para
su validacion se aplicé la técnica de auto consistencia para demostrar que el
modelo desarrollado es consistente con las mediciones de campo y los resul-
tados de los experimentos analizados de la literatura estudiada.

A tales efectos se disefi6 el siguiente esquema de trabajo.

1.Analisis del comportamiento humano
a.Comportamiento
b.Espectro de voz

2.Revisién de emociones

a.Voz y estados emocionales (Variable independiente)
b.Relacién expresion facial y estrés (Variable independiente)
c.Relacién Voz y Estrés (Variable dependiente)

3.Analisis Revision de los fundamentos matematicos
a.Modelado matematico
b.Algoritmos conocidos
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4 Revision del concepto de redes neuronales

5.Diseflo del algoritmo

6.Pruebas computacionales

a.Estimacion de emociones

b.Comparacién con bases de datos de imagenes faciales
7.Pruebas de campo

8.Apoyo de expertos en el campo de aplicacion seleccionado, para asi
conjuntamente con la adquisicién y analisis comparativo de datos de perso-
nas reales para la validacién de los datos y resultados obtenidos de la simu-
lacion al aplicar el algoritmo obtenido,

9.El trabajo esta centrado en disefiar un sistema inteligente en un softwa-
re de procesamiento matematico que sea capaz de reconocer las emociones
humanas a partir de las variables fisiologicas y de las expresiones faciales y
se tuvo el apoyo de los expertos para la validacion de los datos y resultados,
asi como la adquisicion de datos reales en pacientes.

La aplicacion de este programa de trabajo califica la tesis como una in-
vestigacion cuasi experimental, ya que combina datos y resultados de otros
investigadores y se combinan con datos empiricos obtenidos de encuestas,
observacion y aplicacion directa del algoritmo.

En lo que resta, el trabajo esta distribuido de la siguiente manera: en el
capitulo 2 se muestra la fundamentacién matematica de las redes neuronales
empleadas, ademads del tratamiento matematico de Fourier para el proceso
de valoracién de la frecuencia de voz, asf como las ecuaciones que relacio-
nan el estrés con la enfermedad. En el capitulo 3 se muestran los aspectos
experimentales, los cédigos que sustentan el desarrollo realizado. Los resul-
tados se observan en el capitulo 4 y finalmente se exponen las conclusiones
y recomendaciones.
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Capitulo 2: La ingenieria en
el campo de las emociones.

En este capitulo se exponen los fundamentos de ingenieria, metodologi-
cos y tedricos para el desarrollo de un algoritmo de estimacion de emocio-
nes, utilizando una Maquina de Soporte Vectorial con un algoritmo de gra-
diente orientado y una red Adams para optimizacion. Se reconoce el aporte
significativo de la ingenierfa en las areas médicas.

Fundamentacién Metodologica.

Al hacer la fundamentacion epistemolégica y metodologica, se evidencia
que el libro se ha inclinado mas por los postulados de la racionalidad técnica
mas que por los postulados de la racionalidad interpretativa y los de la racio-
nalidad critica en el campo epistemoldgico, asi como que se ha identificado
mas con la tradicion cuantitativa en el aspecto metodolégico, ya que se trata
de conocer el valor y no las intenciones y significados de las emociones de
los participantes en la investigacion, elementos que son cuantificables con el
uso de software matematicos.

Enfoque Epistemoloégico.

Resulta necesaria una fundamentacion epistemoldgica del presente tra-
bajo ya que la Epistemologia como ciencia estudia cual es la entidad del
conocimiento cientifico que se va a tratar [52], y da cuenta del como, cual
ha sido el proceso de constitucion y desarrollo de los conocimientos cien-
tificos. Ademas en la Epistemologfa no sélo deben establecer los criterios
formales sancionadores de la validez del conocimiento cientifico sino que ha
de buscar los criterios de demarcacién y los procesos a seguir para el mismo.

Algunos autores [53] puntualizan, que el caracter de una investigacion
resulta acorde, no soélo con los métodos que utiliza, sino también con los
planteamientos epistemoldgicos y la definicién del objeto de la que parte.
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En este libro se estudiaron los parametros que influyen en el estrés para
establecer algoritmos computacionales inteligentes. Esto requitié de bases
matematicas, técnicas de computacion inteligente y lenguaje de programa-
cion, ademids fue necesario un tratatamiento estadistico de datos en las
fases del proceso de medicion de las variables. De tal forma, que en la in-
vestigacion desarrollada, se utilizé un enfoque predominantemente cuanti-
tativo, para estimar los parametros que influyen en el estrés. De acuerdo con
[54], el enfoque cuantitativo utiliza la recoleccion de datos y el analisis de los
mismos para desarrollar los procesos investigativos, confiando ademas en la
medicion de variables.

La investigacién de este libro se realizé bajo el paradigma de la mo-
dernidad, enfocado en el positivismo segin [55]. Este se establece como
una relacion precisa entre observacion y teorfa. La investigacion desarrollada
permite definir patrones cuya abstraccion de voz, expresion facial, lleva a
establecer conclusiones por comparacioén y semejanza, por lo que se identi-
fican categorias que se interconectan. La postura epistémica adoptada en la
presente Tesis Doctoral es el positivismo.

En la investigacion del material que compone este libro, se utiliz6 un
razonamiento deductivo, que incluyé la aplicacion de técnicas de tipo ma-
tematico. Es importante mencionar que el método deductivo esta asociado
frecuentemente con la investigaciéon cuantitativa [56]. También para [57],
en términos del pragmatismo, la ciencia se construye por razonamientos
deductivos.

La postura epistémica adoptada en la investigacion y en el desarrollo
experimental es el pensamiento metateérico. Al tratar de ir mas alld del co-
nocimiento del estrés, no bastan las explicaciones del pasado, es necesatio
predecir el futuro incluyendo otras variables al estudio que no habfan sido
consideradas. Se asume que los supuestos filoséficos son un medio para
ordenar los paradigmas destacando sus cualidades de manera mas clara y
precisa.

Supuesto ontolégico: El estudio del estrés debe ser abordado en una
nueva manera fundamentada en el desarrollo de nuevos algoritmos, basados
en técnicas de computacién inteligente. Existen estudios previos, pero pat-
ten del supuesto de coémo afectan la voz, la sudoracion, la fisionomia facial,
entre otras, desde la perspectiva que no todos los individuos reaccionan o se
afectan de una misma manera, ante estimulos generadores de estrés.

En resumen, el enfoque epistemolégico aplicado en la investigacion,
consistié en un método cuantitativo, bajo una légica deductiva y asumiendo
el positivismo como paradigma, para dar una soluciéon practica a la proble-
matica planteada por el vacio en el conocimiento, representado por la no
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existencia de un método para medir y explicar los pardmetros que determi-
nan el estrés, para ello se utilizaron de manera conveniente diversas técni-
cas de computacion inteligente para establecer los algoritmos y métodos de
analisis de datos, obteniéndose los algoritmos probados y verificados en el
area de la medicina.

Disefio de Experimento.

La investigacion es de tipo aplicada tecnolégica ya que sirve para generar
conocimientos que se puedan poner en practica en el sector productivo,
con el fin de impulsar un impacto positivo en la vida cotidiana, ademas es
de tipo cuantitativa, porque ahonda en los fenémenos a través de la recopi-
lacién de datos y se vale del uso de herramientas matematicas, estadisticas e
informaticas para medirlos. Esto permite hacer conclusiones generalizadas
que pueden ser proyectadas en el tiempo. De acuerdo al tipo de variable
manipulada en la investigacion es cuasi experimental, porque controla solo
algunas variables del fenémeno a estudiar, por ello no llega a ser totalmente
experimental. Finalmente en su caracter temporal la investigacion es de tipo
transversal ya que se aplica para observar los cambios ocurridos en los fené-
menos, individuos o grupos durante un momento concreto.

Disefio de la Investigacion.

Esta investigacion se concentra en el disefio cuasi experimental, que co-
rresponde a aquella en la que existe una exposicion, una respuesta y una
hipétesis para contrastar, pero no hay aleatorizacién de los sujetos a los gru-
pos de tratamiento y control, o bien no existe grupo control propiamente

dicho [58].

¢«Qué aporta este trabajo al conocimiento y a la investigacién sobre el
tema?

Con esta tesis se pretende  contribuir al conocimiento cientifico en
Ciencias e ingenierfa basado principalmente en los siguientes aspectos:

1.Aplicar técnicas de computacion inteligente en ingenierfa, establecien-
do algoritmos implementados en el campo de aplicaciones médicas.

2.Establecer las bases matematicas necesarias para llevar a cabo proce-
dimientos para expresar las variables de voz y rostro algoritmicamente, de
tal forma que permitan su simulacion.

3.Mostrar cémo la inteligencia artificial contribuye al tratamiento de se-
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fiales médicas no lineales que caracterizan las emociones.

4.Vincular las variables de rostro y voz con el fin de establecer nuevos
algoritmos para la estimacién de emociones.

5.Formular el algoritmo estable y convergente que caracteriza las emo-
ciones y su efecto en el estrés de las personas.

6.Generar una linea de investigacién en ciencias e ingenierfa para pro-
fundizar en el estudio de distintas variables, ademas de voz y rostro, en dis-
tintos contextos: Industrias basicas, acrondutica, y en diferentes campos la-
borales y profesionales.

¢Qué tipo de conocimiento y de qué naturaleza se ha generado con esta
investigacion?

Mediante este estudio queremos generar un conocimiento de tipo idio-
grafico sobre lo que acontece en las nuevas tendencias de la ingenierfa y su
aplicacion en las distintas areas profesionales. Se pretende generar un co-
nocimiento de tipo cuantitativo principlamente, a partir de la aplicacion de
técnicas de inteligencia artificial, reflexionando sobre la aplicacién de estas
en las distintas ramas profesionales, mds especificamente para este trabajo,
en las ramas de la medicina y la salud. Se trata de describir el uso de la in-
genierfa en la medicina, resaltando las nuevas técnicas de la computacion
inteligente y sus aplicaciones no invasivas para el tratamiento de datos no
lineales, teniendo en cuenta las perspectivas técnicas y desarrollos de otras
investigaciones relacionadas. Es un conocimiento sobre lo general, que pue-
de ser particularizado en otras areas profesionales, pudiendo ser aplicable de
distintas formas en una amplia diversidad de soluciones técnicas, por tanto
esta contemplado un algoritmo que se orienta a la implementacion de una
linea de investigacion interpretativa y critica, para el desarrollo de nuevas
propuestas en ingenierfa.

Fundamentacion Matematica

Las ecuaciones matematicas del estrés describen los efectos que produ-
cen los estimulos estresores en el organismo, cuando se presentan de forma
consecutiva y no son atendidos oportunamente. Esta fundamentacién ma-
tematica resulta indispensable para comprender la naturaleza del estrés en
el organismo.

En medicina, el estrés o sindrome general de adaptacion, es visto como
una preocupacion por parte de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS)
[59], quienes definen el estrés asociado a las exigencias laborales, sociales o
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familiares, lo que hace que este pueda variar de un individuo a otro, ya que
se ve afectado por la cultura, el nivel académico, las habilidades individuales,
el entorno y las concepciones primarias de la persona desde su formacion.
La deteccion del estrés ocup6 a gran parte de la comunidad cientifica, de tal
forma que se lograron avances significativos para su inclusioén y reconoci-
miento como enfermedad ocupacional en 1950 [60].

En la dltima década la ingenierfa ha tenido una importante participa-
cién en el aporte de soluciones médicas, mas especificamente en aquellas
realcionadas a los problemas de estrés, que se han venido desencadenando
de forma progresiva en todos los sectores sociales [28], [38], [61]. Diversas
investigaciones de ingenierfa han contribuido con desarrollos para mitigar o
identificar el estrés en las personas, pero no resulta de facil reconocimiento
por la diversidad de variables asociadas a los estimulos emocionales.

Segun [59], [60], [62] el estrés laboral es el Gnico riesgo ocupacional ca-
paz de afectar al 100% de la poblacién. Por lo tanto, es catalogado como
una epidemia. El estrés es una enfermedad que Hans Selye predijo en 1930
en el contexto médico [63]. Las personas experimentan situaciones de an-
siedad, astenia y desanimo general, llamado en un principio el sindrome de
estar enfermo. Estas observaciones estuvieron presentes en pacientes de
distintas enfermedades y de distintas caracteristicas fisicas y psicolégicas.

Sibien el estrés se escapa de las manos de las ciencias médicas, ya que de-
pende de muchos factores particulares de las personas, la ingenierfa asume el
reto de ofrecer cada vez soluciones mas eficientes. El uso de la computacion
inteligente en los procesos médicos es un camino incipiente para el largo
trayecto que le espera a la fusion de ingenierfa y medicina para los nuevos
tiempos. Equipos electromecanicos y una amplia variedad de algoritmos se
utilizan actualmente para dar soporte a las necesidades de la medicina.

Si empleamos la ingenierfa para considerar al estrés como una variable
que afecta a la salud, entonces es posible que esta relacion se materialice en
ecuaciones que definan su pertinencia o no, incluyendo asi los estimulos
estresores y las caracteristicas de salud que podtian verse afectadas ante una
permanencia del estrés en el organismo. Por lo tanto, se plantea desarrollar
un algoritmo inteligente para captar emociones de caracter electrosensorial.

La solucién del modelo dinamico del estrés permite, por una parte, obte-
ner un conjunto de variables fisicas: estresor, mecanismos psicologicos, etc.
Y por otra, informacién sobre el impacto del estrés en las enfermedades.
Rojas [60] sugiere un modelo causal para el andlisis dindmico del estrés, eva-
luando a través del mismo la retroalimentacion del estrés y las enfermedades.
Rahe [67] afirma que es importante el conocimiento de la historia natural de
los estresores psicosociales y su relacién con los estados de salud y enferme-
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dad de los individuos, considerando el impacto psicosocial de los estresores
en el tratamiento del sindrome general de adaptacion. En [67] se desarrolla
una tabla de vida, que documenta cronolégicamente los principales aconte-
cimientos de la historia de una persona y el estado de salud concomitante
a lo largo de su existencia, pudiendo comprender cémo se desarrollaron
las enfermedades en consonancia con las situaciones estresantes suscitadas.

En la referencia [64] se analiza principalmente la respuesta activa a la
percepcién inicial de amenaza, describiendo un modelo del proceso de
afrontamiento, que incluye la toma de decisiones y la cantidad de estrés que
se espera en diferentes situaciones, ademas se consideran los efectos de la
propia respuesta al estrés sobre las facultades cognitivas.

Algunos autores [68] han evaluado el concepto de sintomas psicosomati-
cos, como un efecto que relaciona de forma muy estrecha el estrés y un con-
junto de factores tanto cognitivos como emocionales y sociales [69], [70].
Esta condicion de salud se ha hecho frecuente en las ultimas décadas, sobre
todo en los ambientes laborales, trayendo importantes consecuencias para
las personas. Los efectos que puede desencadenar el estrés incluyen cambios
de dnimos fluctuantes, irritacion, depresion, problemas para socializar, des-
animo, bajo rendimiento en el trabajo y problemas de salud como presion
alta, erupciones en la piel, problemas cutaneos, entre otros [71].

El estrés y las emociones son variables asociadas inevitablemente [72], ya
que el primero se produce dependiendo de las reacciones que las emociones
desencadenan en el organismo. Asi, es posible que un mismo estimulo no
produzca la misma emocién en un conjunto de personas, pudiendo producir
reacciones diferentes en otras personas, las cuales a su vez estan condiciona-
das a las caracteristicas propias de cada una, desde la formacién familiar has-
ta la formacion académica y las relaciones sociales, son factores que influyen
para que una emocion tenga ciertas reacciones fisiologicas en determinados
individuos y no las tenga en otros. De esta manera, no es posible categorizar
los estimulos, aunque si es posible clasificarlos probabilisticamente.

De esta manera, es pertinente decir que un alto porcentaje de personas
siente estrés cuando pierde el empleo, pero esto debera estar sujeto a las
caracteristicas individuales de cada uno, ya que aquella persona que tiene
diversas fuentes de ingreso no sentira el mismo estrés que aquellas personas
que no tienen ninguna otra fuente de ingresos. Lo mismo ocurrira con todos
los estimulos estresores, estaran condicionados a las caracteristicas propias
de cada individuo.

Hs posible entonces asegurar un comportamiento matematico del estrés,
como variable electrosensorial tiene un proceso de avance desde su origen
hasta el colapso del organismo. Partiendo desde la aparicion de los estimu-
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los estresores, su presencia y constancia desencadenan reacciones internas
en el organismo, estas a su vez suelen tratarse con otro tipo de reacciones
de auto defensa, como la ingesta de alcohol y de drogas, que aunque no re-
suelven el problema, lo disfrazan. Es asi como el organismo se auto engafa,
mientras el estrés se hace cada vez mayor, logrando afectar algunos 6rganos
y funciones naturales, principalmente las relacionadas con el sistema circula-
torio, problemas cardiacos, problemas dérmicos, y situaciones emocionales
en general.

Los principales aportes de la ingenierfa en la medicina, estin asociados
a procesos no invasivos, que son aquellos que no involucran instrumentos
para romper la piel o que penetran fisicamente en el cuerpo. Los ejemplos
abarcan: las radiograffas, un examen oftalmolégico estandar, una tomografia
computarizada, una resonancia magnética, un ECG y un monitor Holter.
Los dispositivos no invasivos abarcan: audifonos, tablillas externas y férulas
[77] . Todos ellos producto de la ingenierfa.

Se han considerado en este trabajo algunos parimetros que permiten
medir el estrés [78], que son variables no invasivas. Sin embargo otros es-
tudios [79] han demostrado que son muchos los pardmetros que pudieran
caracterizar el estrés, pero que uno de los mads relevantes es el espectro de
voz [79], [80]. Masip, Garrido y Herrero [81] han valorado la importancia de
las vibraciones de la voz ante las reacciones estresantes del organismo como
la mentira, asegurando que todo proceso de estrés conduce a pequefias vi-
braciones en el timbre de voz que permiten diferenciar a una persona en esta
situacion. Otros autores [82] sefialan la importancia de evaluar el habla para
caracterizar el estado emocional de las personas, pudiendo ser posible con
métodos computacionales como front-end y back-end, tomando en cuenta
la voz como variable de entrada. El sistema reconoce las emociones y sus
efectos en el habla natural de las personas.

En este libro se ha considerado la evaluacion del espectro de voz y de la
fisionomfa facial para el reconocimiento de estrés en las personas, a partir
de una aplicacion médica que permite la evaluacion y el seguimiento de los
pacientes. Ademas se muestran las ecuaciones dinamicas del estrés y su rela-
ci6én con las enfermedades.

Analisis de comportamiento

Cuando se presentan estimulos estresores (electro sensacion medible), el
organismo percibe estos como situaciones que afectan el estado de animo
[83] . Cuando se presentan estos estimulos de forma permanente se hace
mas complicado para el sujeto evadir los efectos de los mismos, por esto
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busca refugio en otras soluciones que pueden conducir al consumo de alco-
hol, entre otras variantes que podrian empeorar su situacion de salud y su
estado emocional. Cuando la influencia de los estimulos estresores es muy
fuerte, se empiezan a manifestar otras reacciones en el organismo, ocasio-
nando problemas mas serios de salud, problemas de conducta y problemas
emocionales que podrian llegar a ser irreparables si no se atienden de forma

apropiada.
Modelado matematico

Segin [66]- [3] las ecuaciones dinamicas para establecer el algoritmo son
productos de una relacién causa-efecto, basado en los flujos de entrada y
salida. En este libro se ha considerado un diagrama de estados, como se
observa en la figura 1. Donde los estados varfan desde el estrés hasta la eli-
minacion del estresor, que produce el afrontamiento a la enfermedad, como
consecuencia de una solucién médica profesional. La dinamica propuesta
por Forrester [83]- [3] supone la vinculacion de variables de un determinado
sistema con el fin de alcanzar las dependencias entre ellas y sus efectos.

Para formular el algoritmo se ha considerado un diagrama de estados
que consiste en una representacion del estrés, E, estresor, Es, y también
aquellas variables asociadas a los estados de salud de las personas. Se ha to-
mado en cuenta que cuando el estresor aumenta, el nivel de estrés también
aumenta, y en consecuencia la persona afectada tiende a buscar soluciones
para intentar equilibrar esta situacion, estas soluciones no son tales, pues en
su mayoria suelen ser el alcohol, la ingesta excesiva de alimentos, las salidas a
fiestas y demas actividades que suelen utilizarse para disfrazar la situacion de
estrés, que ademas se vinculan con un mecanismo de autodefensa del orga-
nismo y resistencia para abordar la situacion de estrés. Cuando estas posibles
soluciones actian es posible observar una posible mejora del estado de sa-
lud, que a su vez, ira en decremento a medida que el estresor siga presente y
que las soluciones aparentes no puedan producir el efecto real que se espera,
para finalmente ser indispensable la ayuda de un profesional médico. En la
figura 1 se muestran las relaciones entre el estresor y el desencadenamiento
de un mal estado de salud en las personas, siendo necesaria la reduccion del
estresor para mejorar las condiciones del estrés y en consecuencia, el mejo-
ramiento de la salud del paciente.
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acall
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Figura 1. Diagrama de estados; SA: solucion aparente, E: estrés, Es: Es-
tresor; AD: AutoDefensa; RPs: Respuesta Psicosomatica; EN: Enfermedad;
PM: Profesional Médico

d(Eyalizando log estados del diagrama de la figura 1, es posible coincidir
coty£66],_[§%' a)é‘stéar las ecuaciones de la (1) ala (6):

d(En)
E = a(E *EN)

@
S.A = B(E)

©)
RPs = 6(f(E)) @
P.M = y(EN) 5
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©)

Las constantes o, 3, 8 y vy, refieren a parametros propios de (1) y (2).
Cuando analizamos [3] y [84], es posible cuantificar el estrés y el estado de
salud, a partir de la tasa de incidencia del mal estado de salud (o), la fre-
cuencia de manifestacion del estrés (8), indice del mal estado de salud en
contraste con la escala de estrés [84], y la frecuencia de la enfermedad (y).

De las referencias [85], [86] es posible afirmar que a medida que el nivel
de estrés se hace mayor, el organismo intenta solucionar la situacién, con
mecanismos de autodefensa. Asi pues, es posible generalizar las ecuaciones
en funcién de x y y que representan el estrés (x) y la enfermedad o mal es-

ta%é; de oy 69 Bx

3—); =8x—yy U]

®)
B2 B8 E Nas ccuaciones es necesario hallar el jacobiano:

)
(}Qreprésentgaon hneﬁl)a(iy)ie @)y 8 es

(10)

Las ecuaciones (7) y (8) representan un sistema no lineal autbnomo, en

el gygyep. pepigly evaluar los puntos estacionarios o criticos, y se evidencia
que estos estarfan dados por (11)
bd b
Pto2:
ac a (1)
29
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La interseccion de las nuclinas dadas en (7) y (8) definen estos puntos
criticos dados por (13). Es posible entonces que este sistema no lineal pueda
ser linealizado con un desarrollo de Taylor en el punto critico, en este punto
las variables que definen el comportamiento del sistema no manifiestan
cambios o variaciones y por tanto, las derivadas asociadas a ellas se anulan.
Pgglo q&%!?s _FCB?);io_n@ en el punto de funcionamiento se expresan como:

. 12
ax0=b;x0=aconx:0 12
. 13)
y +dy —cx =0
b . (14)
)’0=Cd_x ;yozi cony =0

15

Ya definidas las ecuaciones en el punto de operacion, es posible desarro-
llar Taylor, y linealizar con el jacobiano (16) en los puntos ctiticos.

En (18) se observa la matriz jacobiana con los autovalores en el origen

d :&:(b_ , x:Qd)
FO,0r c —d
(&2 ao

Mientras que los autovalores para el punto critico vienen dados
por obteniendo asi un

Puede observarse que el discriminante es siempre positivo, como tam-
bién aseguran otros autores [3], y también es evidente que A_1 es negativo
y A_2 es positivo. Lo que ocasiona un equilibrio circunstancial, esto implica
que si el estresor aumenta, el nivel de estrés aumenta produciendo estados
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de animos crecientes en la persona afectada, mientras que si el estresor se
reduce, el nivel de estrés se hace menor y el estado de salud del paciente
mejora.

El s1sterna linealizado en I’place se muestra en (17) y (18); por conven-
ci gltaxll iado las letras griegas por letras latinas (a—a; b—3;

c—d; YﬂS(S +d)

X(S) - acS (17)

(18)

Disefio del algoritmo

El algoritmo propuesto consta de cinco partes principales descritas en la
figura 2, en esta es posible apreciar que el sistema completo consta de una
etapa de deteccion de rostro. otra etapa de deteccion de voz v finalmente una

ctapa FASES DEL ALGORITMO PARA DETECCION DE ESTRES aciona
estas v D.

Fase 1
Recepcion de sefiales.
Interaccion con el
paciente.

Fase 2
Activacion de la camara.
Deteccion del rostro

Fase 4 Fase 5
~ Fase3 Correlacién
Activacién del micréfono. de variables. Interfaz de
Deteccion de la frecuencia de Ciclo de e
Oz decision. Resultado.
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Figura 2. Fases del algoritmo para deteccion de estrés

El espectro de voz

En el proceso de proyeccion de la voz se involucran érganos del sistema
respiratorio y digestivo, que son controlados por el sistema nervioso central
[87]. La excitacién generada en las cuerdas vocales es propagada a través
de la faringe, la cavidad bucal y la cavidad nasal [87], [88]. Estas cavidades

determinan las caractetisticas acusticas de la voz [89].
Muscular . - Cavidad
La figura 2 muestp=—n esquema del recorrido de la sefial &saloz, en ella

se observa que la fun{ |n bésica inicial es la inhalad

Radiacion
nasal

Volumen

Pulmonar
Cavidad
) Laringe bucal
Traquea
Cuerdas Cavidad Radiacion
labial
vocales faringea

Figura 3. Diagrama de produccién de voz.

La expulsion del aire depende de la energfa de los musculos del torax,
cuando el torax se contrae se produce un aumento de la presién pulmonar,
lo que expulsa el aire y lo hace atravesar los bronquios y la traquea, ac-
tuando como excitatriz del conducto vocal. Una vez realizado este proceso
es posible producir una voz sonora, como consecuencia de la tensién en las
cuerdas vocales, que vibran producto del flujo de aire. También es posible
generar una voz sorda, producto de una obstruccion en el flujo de aire que
atraviesa la cavidad vocal.

El modelo matematico de generacién de voz se basa en el analisis del
tracto vocal, como una concatenacioén de tuberfas de seccion variable, pro-
duciendo una funcién de transferencia [87].

La transformada de Fourier es una de las herramientas mas utilizadas en
el procesamiento de sefiales, la cual consiste en pasar una sefial del dominio
del tiempo al dominio de la frecuencia, lo cual facilita el andlisis de las dife-
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rentes frecuencias presentes en la sefial.
fw)

,ta tsansfoyreada de Foygier esta dada en (20) y en ella se observa £(t) en
fFub &b T m g)of () €cn el ddhlinio de la frecuencia.

19

Una de las debilidades de la Transformada de Fourier es que no permite
el andlisis frecuencial localizado [89]. El método de la funcién ventana per-
mite analizar el tiempo y frecuencia de la sefial. Para este proceso se multi-
plica la sefal original por la funcién ventana, que es la encargada de acotar la
sefial en un intetzado de tiempo. Esta transformacion es llamada Transfor-

ma@{ g FYusicr en Fi€p)pg (preoryeFBMediefine en (21).

(20)

g(t) es la funcién gaussiana que define entonces la transformada Gabor.

Ademas, se aplica una descomposicién de modo empirico, para com-
pletar el proceso con un FILTRADO de la sefial. Los componentes obte-
nidos de dicha filtracién se llaman funciéon de modo intrinseco [90].

La voz y los estados emocionales

Duque y Morales [15] afirman que existe una relacion estrecha entre las
caracteristicas de la voz y los estados emocionales de las personas (figura
3). Algunas investigaciones [91], [92], han demostrado que varios aspectos
del estado fisico y emocional, incluyendo edad, sexo, nivel de inteligencia,
aspecto fisico y personalidad, pueden ser identificados solo con la voz.
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Seriedad, seguridad,
adultez, cercania,
colores oscuros,
tristeza, depresién,
pesimismos, personales
sobrios.

Tonos Graves
Sugieren

—
e

Alegria, familiaridad,
dulzura, luminosidad,
Tonos Agudos __J colores claros, lejania,
Sugieren brillantez, luz, sol,
optimismo, miedo,
nerviosismo, tension.

Figura 4. Relacion voz-estados emocionales

Gracias a estudios recientes [93], ha sido posible asegurar que algunos
de los componentes de la voz son caracteristicos para expresar emociones,
entre las que se puede mencionar:

La frecuencia fundamental.
EL tiempo de duracion.
La calidad de la voz.

De estos aspectos, la frecuencia fundamental es la mas resaltante para
determinar las emociones. La curva del tono de voz podria suponerse dis-
continua para las emociones consideradas como negativas (miedo, enfado) y
es suave para las emociones positivas (por ejemplo, la alegtia).
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El estrés y la voz

La Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS) define el estrés como el
conjunto de reacciones fisiologicas que prepara al organismo para la accion

[94].

La clasificacion del estrés tomando en cuenta el promedio de frecuencia
de la voz, es considerada por [95] , [96] , [15] en la forma siguiente:

Estado neutral: Es el estado en el que la persona no tiene un estrés sig-
nificativo, esta en estado de relajacion, la frecuencia de voz estd en el rango
12Hz>f v=8Hz

Estado medio: Es el estado en el que la persona siente cierto nivel de
estrés significativo, angustia, inquietud moderada, la frecuencia de su voz se
encuentra en el rango de 15Hz>f_v=12Hz

Hstado alto: Es el estado en el que la persona presenta un alto nivel de
estrés, inquietud elevada, ansiedad, factores fisicos como sudoracion, la fre-
cuencia de su voz esta en el rango de 17Hz=f v=15Hz.

El estrés y la expresion facial

Las emociones humanas han estado en estudios desde hace muchos
afios [7]. Lazarus [69] propuso una lista con requisitos que debfan cumplirse
para que la emocion se considere valida:

Tener un sustrato neural especifico y distintivo

Tener una expresion o configuracion facial especifica y distintiva.
Poseer sentimientos especificos distintivos.

Derivar de procesos biolégicos evolutivos.

Manifestar propiedades motivacionales y organizativas de funciones
adaptativas.

El autor sefiala que las emociones mas destacadas son la ira, la tristeza, la
alegria, el asco, la sorpresa, el miedo y la emocion nula.
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Capitulo 3: Algoritmos de
evaluacién vy clasificacion.

Las redes neuronales artificiales

Enlos procesos con redes neuronales se tienen cuatro elementos basicos:

1.Las conexiones, pesos o sinapsis que definen el comportamiento de la
neurona. Dichas conexiones pueden estar representadas por un signo posi-
tivo cuando se consideren excitadoras, o presentar un signo negativo cuando
se consideren inhibidoras.

2.Un elemento sumador que suma las entradas multiplicadas por las si-
napsis correspondientes.

3.La funcién de activacién no lineal para condicionar la amplitud de la
sefial de salida.

4.Un nivel de umbral que determina la activacion de la neurona.

La figura 4 describe de forma grafica el comportamiento y los elementos
de la neurona.

X(1) 4.(:)

X(2) ,@ o @ u - salida
s Funcién >

,‘/1 f

. : ' Umbral
D)

Entradas

Figura 5. Modelo de la red neuronal
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Matematicamente se pueden reconocer las expresiones dadas en (21) y
(22

k
U= Zw(j).x(j)
=1
e

Y
Salida=p (U-umbral)

(22)

Donde g es una funcién no lineal conocida como funcién de activacion.
Por lo general esta se asocia al umbral de la salida U, mediante una entrada y
un peso adiciong], como se observa en (23).

mbral = w().x(G),x(0) =1
JZO (23)

El modelo neuronal descrito es considerado el modelo general, sin em-
bargo también son posibles otros modelos que no llevan a cabo un pro-
medio de las entradas directamente, sino que antes de multiplicar por los
pesos realizan una transformacion de las entradas, que puede ser cuadratica,
polinémica o esférica.

El modelo planteado en (23) es un modelo estatico, por lo que un mo-
delo mas completo deberfa considerar salidas anteriores, dando origen a un
modelo dindmico, originando una neurona con memoria, como describe

(24):
Salida= F(salidasn-k, entradas), k=1,..., n-1 (24)

Lo que conduce a afirmar que la salida no solo depende de las entradas
como en (23) sino que ademas depende de las salidas anteriores.
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Redes neuronales convolucionales

Este tipo de red estd asociado al principio del perceptrén multicapa, y
se enfoca en el funcionamiento de la corteza visual, especificamente de las
células responsables de la selectividad de orientacion y deteccion de bordes
en los estimulos visuales dentro de la corteza primaria [83]. Estas redes fun-
cionan con matrices bidimensionales, que se enfocan en la vision artificial y
permiten una amplia aplicabilidad para sistemas de clasificacion y segmen-
tacién de imagenes.

En el proceso de extraccion de caracteristicas las neuronas simples de
un perceptron son sustituidas por matrices que actian sobre los datos bidi-
mensionales que pasan por ellas, produciendo una salida en cada neurona
como la ecuacion (25)

Y, =g(b; + L;K;; ®Y i)
(25)

donde la salida Y_j que corresponde a una neurona j estd dada por una
matriz que se estima por una combinacién lineal de las salidas dadas por Y_i
de las neuronas de la capa anterior, que han sido calculadas con el nucleo
de convolucional K_ij que hace posible dicha conexién. Este resultado es
sumado a un dominio b_j que son a su vez activadas por una funcién g no
lineal.

Este operador de convolucion se encarga de filtrar la imagen entrante
con un nucleo que ha sido entrenado previamente. Este procedimiento pet-
mite abstraer caracteristicas abstractas de las imagenes, a partir de la asigna-
cién de valores a los pixeles y creando nucleos que resaltan la gradiente en
una tnica direccion definida.

Redes de memoria a corto plazo

Las redes de memoria a corto plazo aprenden a largo plazo a partir de
datos de secuencia. Para este trabajo se utiliza la capa bidireccional, que per-
mite evaluar la secuencia en direcciones de las sefiales EKG, consideradas
para la medicion de error del sistema. Las redes a corto plazo son elementos
esenciales para las redes recurrentes, la figura 5 muestra la arquitectura ba-
sica de este tipo de red.
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1\ ® element-wise op
¢ I duplicate
o | $ combine

i) current input

Xt ? he I:l:l:l |:| neural layer

hit-1) previous output

cit-1) previous state
hit) new output

c(t) new state

fith forget gate

ift) input gate

oft) output gate

Figura 6. Arquitectura de la red de corto plazo.

Matematicamente es posible destacar las ecuaciones (26) a la (30) que
describen los elementos de entrada, elementos de salida, elementos de
pesos, y funciones de activacion.

(26)
it = O'(Wixt + Uiht—l + bl)

27
o, = c(Wyx, + Uyhi_q + b,) 7

(28)

29
hy = op ot (Cp)

(30)
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donde:

n: tamafo de la entrada

m: tamafio del estado de la celda y salida.

x : vector de entrada, tiempo t, tamafio nx1

f: vector de la puerta de olvido, tamafio mx1

i: vector puerta de entrada, tamafio mx1

o: vector puerta de salida, tamafio mx1

h.: vector de salida, tamafio mx]1

C;: vector de estado de la celda, tamafio mx]1

W W, W, W< matrices de pesos de la puerta de entrada, tamafio mxn
U@) U 0 U, U : matrices de peso de la puerta de salida, tamafio mxm
b(f}) b(i ; b b : vectores bias, tamafio mx1

o: funcién de activacion sigmoide logistica

©: funcién de activacion tangente hiperbélica

Algoritmo K-Nearest Neighbors

El algoritmo K-Nearest-Neighbor es del tipo supervisado, y corres-
ponde a la categoria de Machine Learning. Es utilizado para la clasificacion
de muestras bien sean del tipo discretas o del tipo continuo en el caso de las
predicciones. Se trata de un algoritmo sencillo basado en la basqueda por el
vecino mas cercano, tratando de ubicar la similitud entre los puntos adya-
centes, aprendidos en el proceso de entrenamiento.

A pesar de presentar ciertas similitudes con el algoritmo K-means, que
se trata de un proceso no supervisado, donde la k se refiere al nimero de
clisters que se desean clasificar, en el caso del K-Nearest Neifhbors (KNN)
la k se trata del numero de puntos vecinos que se deben considerar para
lograr la clasificacion los grupos que ya se conocen, por tratarse de un algo-
ritmo supervisado.

Las caracteristicas esenciales del algoritmo KINN son:

40
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Supervisado: significa que ya los claster han sido etiquetados, y solo
estan a la espera de datos.

Basado en instancias: el algoritmo memoriza las instancias de entrena-
miento que son usadas como base de reconocimiento para el proceso de
prediccion.

Una de las ventajas que tiene este algoritmo es que requiere mucho con-
sumo de memoria pata el procesamiento, por lo que resulta mejor el trata-
miento con bases de datos pequefias.

El proceso de medicion de distancias para la clusterizacion es realizada
a través de la distancia Euclidiana (31) o la Cosine Similarity, que mide el
angulo vectorial, considerando aquellos que sean menores.

G

p
d(xi,}’j) = X(xri - xrj)z
r—1

Cada vector esta descrito en términos de p atributos considerando g
clases para la clasificacion. Los valores de los atributos del i-ésimo vector
(donde 1=i=<n) se representan por el vector p-dimensional.

La fase de entrenamiento del algoritmo consiste en almacenar los vec-
tores caractetisticos y las etiquetas de las clases de los ejemplos de entrena-
miento. En la fase de clasificacion, la evaluacion del vector (del que no se
conoce su clase) es representada por un vector en el espacio caracteristico.
Se calcula la distancia entre los vectores almacenados y el nuevo vector, y se
seleccionan los k vectores mas cercanos. El nuevo ejemplo es clasificado con
la clase que mas se repite en los vectores seleccionados.

Algoritmo SVM

Una maquina de soporte vectorial (SVM) es un algoritmo de aprendizaje
supervisado que se puede emplear para clasificacion binaria o regresion. Las
maquinas de soporte vectorial son muy populares en aplicaciones como el
procesamiento del lenguaje natural, el habla, el reconocimiento de imagenes
y la vision artificial.

Una maquina de soporte vectorial construye un hiperplano 6ptimo en

41

M&}gﬁ%ﬂ/ﬂ




Franyelit Sudrez, Luis Rosales, Omar Flor

forma de superficie de decision, de modo que el margen de separacion entre
las dos clases en los datos se amplia al maximo. Los vectores de soporte
hacen referencia a un pequefio subconjunto de las observaciones de en-
trenamiento que se utilizan como soporte para la ubicacion 6ptima de la
superficie de decision.

Las maquinas de soporte vectorial pertenecen a una clase de algoritmos
de Machine Learning denominados métodos kernel y también se conocen
como maquinas kernel.

El entrenamiento de una maquina de soporte vectorial consta de dos
fases:

Transformar los predictores (datos de entrada) en un espacio de carac-
terfsticas altamente dimensional. En esta fase es suficiente con especificar el
kernel; los datos nunca se transforman explicitamente al espacio de caracte-
risticas. Este proceso se conoce cominmente como el truco kernel.

Resolver un problema de optimizaciéon cuadratica que se ajuste a un
hiperplano éptimo para clasificar las caracteristicas transformadas en dos
clases. El nimero de caracteristicas transformadas esta determinado por el
nimero de vectores de soporte.

Para construir la superficie de decision solo se requieren los vectores de
soporte seleccionados de los datos de entrenamiento. Una vez entrenados,
el resto de los datos de entrenamiento son irrelevantes.

El entrenamiento de una maquina de vectores de soporte consta de dos
fases:

Transformar los predictores (datos de entrada) en un espacio de carac-
terfsticas altamente dimensional. En esta fase es suficiente con especificar el
kernel; los datos nunca se transforman explicitamente al espacio de caracte-
risticas. Este proceso se conoce cominmente como el truco kernel.

Resolver un problema de optimizacién cuadratica que se ajuste a un
hiperplano éptimo para clasificar las caracteristicas transformadas en dos
clases. El nimero de caracteristicas transformadas esta determinado por el
nimero de vectores de soporte.

Para construir la superficie de decision solo se requieren los vectores de
soporte seleccionados de los datos de entrenamiento. Una vez entrenados,
el resto de los datos de entrenamiento son irrelevantes.
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Algoritmo HOG

HOG significa Histogramas de Gradientes Orientados. HOG es un tipo
de descriptor de caracteristicas. El objetivo de un descriptor de caracteris-
ticas es generalizar el objeto de tal forma que el mismo objeto (en este caso
un rostro) produzca lo mas cerca posible del mismo descriptor de caracte-
risticas cuando se vea bajo diferentes condiciones. Esto hace que la tarea de
clasificacion sea mas facil.

El algoritmo HOG utiliza una funcién global para describir un rostro
en lugar de una coleccién de caracterfsticas locales. En pocas palabras, esto
significa que todo rostro esta representado por un unico vector de caracte-
risticas, a diferencia de muchos vectores de caracteristicas que representan
partes mas pequefias de ese rostro.

El detector de rostros HOG usa una ventana de deteccién deslizante
que se mueve alrededor de la imagen. En cada posicion de la ventana del de-
tector, se calcula un descriptor HOG para la ventana de deteccion. Este des-
criptor se muestra luego al SVM entrenado, que lo clasifica como “rostro”
o “no rostro”.

El algoritmo HOG Es un descriptor de caracteristicas, usado para de-
tectar objetos en vision por computadora y procesamiento de imagenes.
Cuenta las ocurrencias del gradiente de orientacién en porciones localizadas
de una imagen - ventana de deteccion, o region de interés (ROI).

Implementacion del algoritmo del descriptor HOG:

1. Dividir la imagen en pequefias regiones conectadas llamadas celdas, y
por cada celda calcular un histograma de direcciones de gradiente u orienta-
ciones de aristas para los pixeles dentro de la celda.

2. Discretizar cada celda en los contenedores angulares de acuerdo con
la orientacion del gradiente.

3. Cada pixel de la celda contribuye al gradiente ponderado de su corres-
pondiente contenedor angular.

4. Los grupos de celdas adyacentes son considerados como regiones
espaciales llamadas bloques. Los grupos de celdas en un bloque es la base
para la agrupacién y normalizacion de histogramas.

5. Los grupos normalizados de histogramas representan el histograma
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del bloque. El conjunto de estos histogramas de bloques representan el
descriptor.

Algoritmo LBP

Los patrones binatios locales (LBP ) son un tipo de descriptor visual uti-
lizado para la clasificacion en vision artificial. Ademas puede decirse que es
una herramienta poderosa para la clasificacioén de textura, se ha determinado
que cuando LBP se combina con el descriptor Histograma de gradientes
orientados (HOG), mejora considerablemente el rendimiento de deteccion
en algunos conjuntos de datos.

El vector de caracteristicas puede procesarse utilizando la maquina de
soporte vectorial, maquinas de aprendizaje extremo o algin otro algoritmo
de aprendizaje automatico para clasificar imagenes. Dichos clasificadores se
pueden usar para el reconocimiento facial o el analisis de textura.

Las expresiomes matematicas, conceptos y desctipciones planteadas en
este capitulo son la base fundamental para desarrollar el algoritmo mostrado
en el capitulo siguiente.

LBP proporciona un operador de analisis de textura que se define como
una medida de la textura en una escala de grises invariante, derivado de una
definicion general de textura mediante vecinos locales.

La forma actual del operador LBP es muy diferente de su version bésica:
la definicién original se extiende a un conjunto de vecinos arbitrarios circu-
lares, y se han desarrollado nuevas versiones del mismo, sin embargo, la idea
principal es la misma: un codigo binario que describe el patrén de la textura
local que es construido por el umbral de un conjunto de vecinos por el valor
de gris de su centro. El operador tiene que ver con muchos otros metodos
conocidos de andlisis de texturas, en la figura 7 se observan las relaciones del
operador LBP con los otros métodos.




La Ingenieria de las Emociones Humanas
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Figura 7. LBP en el campo de analisis de imagenes

Otra version para el operador original, es la llamada patrones uniformes,
que puede ser usado para reducir la longitud del vector de caracteristicas y
para implementar un descriptor sencillo e invariante frente a rotaciones. Esta
version fue inspirada por que algunos patrones binarios son mas frecuentes
en las imagenes de textura que otros. Un codigo LBP se llama homogéneo
si el patron binario contiene un maximo de dos transiciones a nivel de bits,
de 0 a 1 o viceversa, cuando el patrén de bits es atravesado de manera cir-
cular. Por ejemplo, los patrones de 00000000 (0 transiciones), 01110000 (2
transiciones) y 11001111 (2 transiciones) son uniformes, mientras que los
patrones de 11001001 (4 transiciones) y 01010010 (6 transiciones) no lo
son. En el calculo de las etiquetas LBP, cuando los patrones uniformes son
utilizados, se utiliza una etiqueta para cada uno de los patrones uniforme y
todos los patrones no uniformes estan etiquetados con una sola etiqueta.
Por ejemplo, cuando se utiliza (8, R) de vecindad, hay un total de 256 pa-
trones, 58 de los cuales son uniformes y el resto son no uniformes, por lo
que resulta uno total de 59 etiquetas diferentes [97].

Fases para el desarrollo del algoritmo

FASE I: Caracterizacion de las variables asociadas a las emociones hu-
manas, tOstro y voz.

FASE II: Caracterizacién de las variables matemadticas asociadas a
la valoracion del estrés y las emociones y su impacto en la generacién de
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enfermedades.

FASE III: Disefio del algoritmo de estimacion de emociones con la
fisionomia facial.

FASE IV: Disefio del algoritmo de estimacion de emocién con el es-
pectro de voz.

FASE V: Integraciéon de algoritmos de deteccién de emociones.

FASE VI: Optimizacion del algoritmo a través de simulaciones y ajustes
de variables.

FASE VII: Validacion del algoritmo.

Fase VIII: Documentacién y presentacion de resultados. En esta fase
se procedio al andlisis de los resultados a fin de establecer las conclusiones

del tema.
FASE | FASE Il FASE Il

Caracterizacién de las variables Ca;‘;;?;g:;':"‘:e;;?a‘?;: z':lge';';:mal::“
asociadas a las emociones humanas, i Ve ! v
emociones y su impacto en la generacion
rostro y voz,
de enfermedades.

Disefio del algoritmo de estimacion de
‘emaciones con la fisionomia facial.

Disefio del algoritmo de estimacién Integracion de algeritmos de Optimizacién del algoritmo a través
de emocién con el espectro de voz. deteccién de emociones. de simulaciones y ajustes de variables.

FASE VII

VAlidacién del
Algoritmo.

FASE VIII

Documentacién y presentacion de
resultados. En esta fase se procedic al
analisis de los resultados a fin de

las ¢ i del tema.

—

Figura 8. Secuencia de las fases del trabajo
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Capitulo 4: Pruebas com-
putacionales.

El estrés se puede detectar a partir de numerosas variables fisiolégicas
como secrecion acida estomacal, salivacion, actividad motora intestinal, irre-
gularidades menstruales, humedad de la piel, alteracion del trabajo cardiaco,
alteracion de las expresiones faciales, alteraciones en la frecuencia de voz,
alteraciones en la respuesta galvanica de la piel, entre otras. Sin embargo los
estudios previos han demostrado que la fisionomia facial [5], las alteraciones
en la voz [15] , [81] son determinantes y exclusivas para la valoracion de
estrés en las personas.

En este trabajo se ha utilizado un software de reconocimiento de expre-
siones faciales y se ha modificado para realizar una captura de expresiones
en movimiento, con la finalidad de optimizar el proceso y lograr una captura
real de las expresiones. Ademas se realiz6 una adaptacion de un software
para deteccién vy clasificacion de las emociones a partir de la frecuencia de
voz, este software fue desarrollado tomando en cuenta la fundamentacién
bibliografica asociada a las frecuencias de voz [95] y las emociones.

Tomando en cuenta la fundamentacion bibliografica se realizé el proce-
samiento de voz y rostro para la deteccion de emociones [71] [69]. La figura
7 muegtra Ia implementacion ggalizadaeteVatlab© para el algoritmo.

& g Estimador de emociones

a partir de rostros

IDENTIFICAREMOG O

U Capturaliy

ENTRENANIENTO.mIape

INICH mlapp E

i==i | s | . Estimador de
N emociones

a partir de voz
RECONOCMIENTOVOZ m

reczm

Figura 9. Implementacion de variables en Matlab
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Estos dos procesos se unen en el algoritmo planteado en esta tesis, que
estarfa entonces compuestos de dos elementos basicos para la deteccion de
emociones. Este algoritmo reune dos variables no invasivas que en conjunto
componen un sistema sencillo para la deteccién, ademas se ha incorporado
un c6digo que combina los dos resultados para ofrecer una respuesta mas
acertiva (figura 8).

Diagrama de componentes / deployment
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Figura 10. Diagrama de componentes

A continuacion, se presentan los algoritmos utilizados para el sistema de
deteccién de emociones. El sistema consta de un proceso de dos fases, que
determinan las variables mas relevantes para la deteccién emocional [28],
[13], [15], [16], [43]. Estas son compiladas en un sistema alterno que carac-
teriza la combinacion de dichas variables para definir el porcentaje de estrés
en las personas (figura 6).
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ficacion del estrés.

En la figura 7 se observa la descripcion grafica del sistema desarrollado,
en ella se puede observar la forma en que se lleva a cabo la toma de datos y
postetior analisis de la informacion. El paciente se sienta frente a la compu-
tadora que contiene la interfaz de usuario que le permite leer en voz alta el
texto que hara posible la deteccion de la frecuencia de voz, mientras que la
camara estard dispuesta para la captura de la imagen del rostro. El médico
encargado podra hacer los ajustes necesarios de la cimara y activar el sistema
de deteccion de estrés cuando lo considere apropiado. El podra observar los
resultados y en base a esto tomar las consideraciones que crea conveniente
para el tratamiento del paciente.

La figura 9 muestra el entorno de ejecucion que hace posible la deteccion
de emociones utlizando el algoritmo planteado.

ARQUITECTURA DE LA INTERFAZ PARA DETERMINACION DE STRESS

- INTERFAZ DE USUARIO N
© cwmpemacen | oemmoevoz
/
A A
ESTIMADORES
ESTIMADOR MEDIANTE IMAGEN ESTIMADOR MEDIANTE VOZ
i EVALUACION DE STRESS Y
INDENTIFICADOR DE STRESS
\ ( RESULTADO DE EvALUACION )
. 4

Figura 12. Arquitectura de la interfaz de determinacion de estrés

Estimaciéon de emociones mediante analisis de imagen facial.

De los multiples métodos que existen para el reconocimiento de emo-
ciones [1]-[4], el propuesto en [1], presenta mas que un buen desempefio,
exactitud, considerando las multiples etapas de entrenamiento y evaluacion
para siete emociones basicas como son ira, desprecio, asco, vergiienza ,

49

N&)}Qﬁ%ﬂﬂ/—\




Franyelit Sudrez, Luis Rosales, Omar Flor

miedo, felicidad, neutral, orgullo, tristeza y sorpresa.

En la figura 7 se observa el proceso de aprendizaje y clasificacion de la
fisionomia del rostro, considerando la extraccion de caracterfsticas.

OBTENCION DE |:> EXTRACCIONDE [———"N] G| ASIFICACION \:> APRENDIZAJE
IMAGENES CARACTERISTICAS [—/|

2222 2222
2222 2222

Figura 13. Esquema del proceso de extraccion de caracteristicas, cla-
sificacion y aprendizaje de expresiones faciales para deteccion de estados
emocionales normales y de estrés.

Desarrollo en Matlab
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Detector emociones Obtencion del Histograma
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Figura 14. Desarrollo en Matlab para la deteccién de rostros

Seleccion de la base de datos de imagenes faciales

Se revisaron las bases de datos existentes y se analizaron en funcién de
su accesibilidad y el tipo de datos, la tabla 1 muestra algunas bases de datos
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analizadas.
Tabla 1. Seleccién de la base de datos
Nombre Tamaflo N° emociones | Acceso Encontrada
Humaine 40 imagenes 6 Disponible No hay
Database registros
Belfast 125 imagenes 6 Disponible No hay
Database registros
Sal Database [ 80 imagenes 1 Bajo pedido Si
Indian Institute | 240 imagenes 6 Bajo pedido Si
of tecnology
The Yale Face | 165 imagenes 3 Bajo pedido No hay
database registros
Caltech Frontal | 450 imagenes No definido | Disponible Si
Face
Human Scan 400 imagenes No definido | Disponible Si
JAFEE 27 Por cada 7 Disponible Si
emocioén
KDEF 27 pot cada 7 Disponible Si
emocion
MUG 28 por cada 7 Disponible Si
emocion
WSEFEP 28 por cada 7 Disponible Si
emocion
TFEID 138 imagenes 7 Disponible Si
ADFES 138 imagenes 7 Disponible Si

Para el estudio con la imagen facial se describe a continuacion la fase
inicial del sistema que incluye el tratamiento de las imagenes y la clusteriza-
ci6n de las mismas segun el estado emocional. Para ello se han considerado
4 bases de datos; JAFEE, KDEF, MUG, WSEFEP.

Es importante resaltar que se utilizan los algoritmos SVM y KNN
porque arrojan un valor de precisién de 71,42% con la base de datos JAFEE,
sin embargo, con el HOG y SVM arroja un valor de precision de 75% con
la base KDEF. El algoritmo HOG con el KNN y con la base MUG arroja
65,71%.
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Para la parte de reconocimiento facial se emplean varias etapas, la pri-
mera corresponde al preprocesamiento de las imagenes, para luego normali-
zarlas y eliminar los efectos de la luz (Figura 7) Luego, en una siguiente fase,
se utiliza el procesamiento de extraccion de caracteristicas, que se emplea a
través de un Histograma de Gradiente Orientado, que es el encargado de
propiciar los datos de entrada para el entrenamiento y a su vez los datos
de prueba para cada una de las emociones a clasificar. Mas adelante en una
tercera fase se configura un Support Vector Machine (SVM) como clasifi-
cador, junto con el algoritmo del vecino mas cercano, k-Nearest Neighbours
(KNN) que procesa cada dato nuevo evaluando los k vecinos cercanos, con
el fin de determinar las distancias del nuevo elemento a cada uno de los ya
existentes, de tal forma que hace posible la organizacion de las distancias
en orden descendente y ubicar los elementos segun el grupo al que corres-
ponda. Este algoritmo no supervisado, se basa en varios atributos descrip-
tivos y un solo atributo objetivo conocido como clase. Se evalta ademas el
desempefio del sistema considerando la técnica de la matriz confusion (CM).
Esta matriz considera el nimero de predicciones de cada clase en cada una
de sus columnas, y las instancias en la clase real estan dadas por las filas de la
matriz, asi uno de los beneficios de las matrices de confusién es que facilitan
la revision del sistema y permiten determinar si este esta confundiendo dos
clases. El clasificador se evaliia tomando en cuenta las muestras de clases de
la entrada, si estas producen muchos cambios en la tasa de error, entonces
no seran representativas en cuanto la eficiencia del clasificador. El sistema es
evaluado considerado las bases de datos JAFFE, KDE, WSEFEP y MUG,
arrojando una tasa de prediccion aproximada del 96,13%.

Deteccion Extraccién de Clasificador
de rostro caracteristicas Aprendizaje

e[ —-[]—[]

| Entrenamiento

=) (-~ -
0 video

Detecciony Extraccion de Clasificador Identificacion
seguimiento  caracteristicas de emocion
de rostrn

Figura 15. Esquema de funcionamiento de reconocimiento de rostro
para la deteccién de emociones

El mejor resultado fue posible empleando el algoritmo HOG, tomando
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en cuenta el histograma de gradiente orientado para la obtencion de carac-
teristicas (Figura 8). Los métodos incluyen los extractores de caracteristicas
HOG y LBP, y los clasificadores KNN y SVM. Pudiendo combinar los mé-
todos y las bases de datos.

Para este tipo de procesamiento es necesario crear una base de datos con
mas de 20 imagenes, que puedan ser almacenadas de forma clasificada, una
vez que estas ya han sido tratadas y normalizadas. Las imagenes pueden
ser de mediana y baja resolucién, como se observan en la figura 9, con la
finalidad de no invertir mucho coste de procesamiento computacional. Para
cada estado emocional se han considerado un conjunto de opciones dife-
rentes, que da lugar a 25 imagenes aproximadas por cada expresion.
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Figura 16. Ejemplos de imagenes para la base de datos

El sistema es alimentado con los datos de entrenamiento, pero ademads
es necesario la generacion de datos para las verificaciones, que no deben co-
rresponder a la base de datos pero que si corresponden a la misma persona
que es analizada. Las imagenes son procesadas transformandolas a escala
de grises (figura 11%), para luego normalizatlas eliminando las variaciones
de intensidad de luz. Luego se aplica el algoritmo HOG para determinar las
caracteristicas a partir del histograma de gradiente orientado (figura 11b).
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Figura 17. Aplicacién de los algoritmos de normalizacion de la imagen.

Se destaca que el clasificador KNN (k-nearest neighbors algorithm) per-
mite obtener la distancia a los puntos mas cercanos permitiendo comparar
por semejanza dos imagenes. Esta tactica se emplea para realizar una com-
paracion sencilla entre resultados de otras técnicas de busqueda, esta técnica
se ha empleado de forma eficiente en investigaciones sobre: Bioinformatica,
procesamiento de imagenes y compresion de datos, recuperacion de do-
cumentos, visiéon por computadora, base de datos multimedia, Analisis de
datos de marketing,

La figura 12 representa la funcionalidad del algoritmo de HOG para
determinar la distancia al punto mas préximo de un conjunto de datos. En
el caso de estas imdgenes, la evaluacion se realiza comparando los puntos
obtenidos por el algoritmo de HOG de la imagen comparandola con los
obtenidos mediante el entrenamiento con el uso de la base de datos.

>
>
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distancia mas cercana.

Hs posible evaluar una persona especifica [1] para la determinacién de
su estado emocional para lo que se desarrolla un proceso de normalizacion
de la imagen (figura 12), las imagenes utilizadas deben tener un tamafo de
160x160 pixeles (funcién imresize en Matlab); se lee la imagen con la fun-
cién imread y se recorta el tamafio deseado de la cara con la funcién imcrop.
Se convierte en imagen en escala de grises con la funcién rgb3gray para que
pueda ser reconocido por el HOG.

La imagen capturada es comparada con todas las emociones almace-
nadas. El vector de salida multisvm arroja la ubicacion de la imagen que es
utilizada por la GUI para mostrar el estado emocional.

Elementos:

Home.m: ¢jecuta la interfaz para validar los métodos de clasificacion y
de extraccion de caracteristicas. Generando el home.fig

Export.m: crea una tabla de Excel en la que se van a escribir en la ven-
tana de comandos todo lo que se ve en home.fig. Explica en la ventana de
comandos la enumeracién de las emociones.

HOG.m: extrae las caracteristicas a partir de una i8magen en escala de
grises.

HOG_KNN: ¢jecuta el HOG vy clasifica con KINN.
HOG_SVM.: ¢jecuta el HOG y clasifica con SVM

Interfaz.m: permite la obtencién de la imagen con la camara, captura,
entrenamiento de la red, deteccion de la emocién y visualizacion del trata-
miento a través del audio y resultado final del paciente. Ejecuta la grafica
interfaz.fig

LBP.m: ¢jecuta el extractor de caracteristica por el método LBP

Normalizar: permite el ajuste y normalizacion de las imagenes.

Paths.m: enruta a la lectura de las bases de datos para el proceso de
entrenamiento. Carga las imagenes de las bases de datos.

Select_DB.m: selecciona el archivo que se va a extraer de la base de
datos desde el Excel.
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Xlswritel.m: general el Excel para escribir las emociones con las
caracteristicas.

WSEFEPxIs: genera el formato excel

La figura 13 describe el proceso de extraccion de caracteristicas de la
fisionomia facial, desde el proceso de entrenamiento hasta la deteccion final.
En ella se observa el filtrado de la sefial con el histograma HOG, asi como
la clasificacién con la maquina de vector de estados.

BASE DE DATOS - ENTRENAMIENTO DETECCION DE ESCALADO ECUALIZACION HISTOGRAMA DE CLASIFICACION

ROSTRO DE IMAGEN DE HISTOGRAMA GRADIENTE MEDIANTE
ORIENTADG
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| > > m
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EVALUACION r___

EMOCION
IDENTIFICADA

BASE DE DATOS

Figura 19. Esquema de funcionamiento de la caracterizacion de rostros.

Para lograr una efectiva caracterizacion facial, se ha utilizado una base
de datos de entrenamiento con mas de 300 imagenes que describen distintas
emociones (ira, desprecio, asco, vergiienza, miedo, felicidad y neutral). Para
la evaluacion de la efectividad del entrenamiento se utilizaron datos recolec-
tados de 80 estudiantes de la carrera de mecatronica, que hicieron un total
de 560 imagenes para pruebas.

Estimacion de emociones mediante analisis de voz

La figura 18 muestra el desarrollo en Matlab para andlisis de voz. En ella
se perciben los procesos realizados para la estimacién de emociones.
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Desarrollo en Matlab
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Figura 20. Estimador de voz

El andlisis de la frecuencia de voz es uno de los factores mas fundamen-
tales en la determinacién de emociones humanas [28], [89], [80]. Para el ana-
lisis del espectro de voz se considerd un proceso sencillo de determinacion
del fonema de voz, para el cual se realiza un proceso de lectura por parte
de los pacientes, para extraer de forma clara y precisa el espectro de voz. La
figura 19 muestra un esquema del proceso de extraccion caracteristica de la

vVOZz.
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Figura 21. Diagrama general del proceso de extraccion de caracteristicas de
la voz
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Para el algoritmo de entrenamiento de voz se utilizé una base de datos
de Berlin con 565 datos, que corresponden a las siete emociones basicas:
ira, aburrimiento, disgusto, miedo, felicidad, tristeza y neutral. L.os archivos
se guardan en la variable datafolder y a continuacién se guarda en la variable
ads, los archivos de extension \WAV.

Dow n Load Data Set

datafolder = PathToDatabase;
ads = audioDatastore(fullfile(datafolder,"wav")) ;

Figura 22. Cédigo de recepcion de datos de voz.

Los archivos de audio se identifican empleando letras y numeros para
distinguir al hablante, el texto hablado, la emocién y la edad (tabla 2).

Tabla 2. Modelo de Identificacion de hablantes

IDENTIFI GENER EDAD

CADOR O (ANOS)

03 Masculin 31
o

08 Femenin 34
o

09 Femenin 21
o

10 Masculin 32
o

11 Masculin 26
[

12 Masculin 30
o

13 Femenin 32
o

14 Femenin 35
o

15 Masculin 25
[

16 Femenin 31
o
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En la tabla 2 se observan los identificadores de emociones para el sis-

tema, tanto en idioma inglés como en germanico. El idioma espafiol tiene
los mismos identificadores que el inglés.

Tabla 3. Modelo de identificadores de emociones

LETRA

EMOCION (SPANISH-
ENGLISH)

ZoTHmo®

Ira/anger
Aburrimiento/boredom
disgusto/ disgust
Ansiedad/ anxiety/ fear
felicidad /happiness
tristeza/ sadness

Neutral

Para el andlisis de espectro de voz se considerd la lectura de un texto
fijo, que permita a la persona pronunciarlo para que su voz sea retenida en

la base de datos

(Tabla 3).

Tabla 4. Codificacién de las frases de prueba.

CODIGO FRASES PARA LA PRUEBA

A01 El mantel esta sobre la mesa.

A02 Ella lo entregara el miércoles.

A04 Esta noche podtia decitle a él.

A05 LA hoja de papel negra se encuentra allf, ademas del trozo
de madera.

A07 En siete horas podtfa ser.

B01 Qué pasa con las bolsas debajo de la mesa?

B02 Simplemente lo llevaron arriba y ahora estin bajando de
nuevo.

B03 Actualmente siempre iba a casa y la vefa.

B09 Descartaré esto y luego iré a tomar una copa con Omar.

B10 Podria estar en el lugar donde siempre lo guardamos.
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Cada archivo de voz estara identificado por todas estos identificadores,
asf pues, la primera posicion correspondera al nimero que representa al ha-
blante, las posiciones 3 al 5 corresponden al identificador del texto hablado,
la posicion seis a la emocion y la posicion siete, a las versiones que repre-
sentan, y se caracterizara con letras del abecedario.

Por ejemplo, el archivo de nombre 03A01Ha.wav corresponde a un
audio de un hablante de 31 afos de edad (03 en la tabla 1), que ha pronun-
ciado el texto AO1 (Tabla 3), con una emocién de felicidad (H) (Tabla 2). La
version del audio sera a, que corresponde a la primera grabacion de voz de
ese individuo.

Se reemplazan los cédigos de las emociones por sus nombres y se ta-
bulan a fin de visualizar cuantos hablantes generan cuantas emociones.

Files ID

filepaths = ads.Files;
emotionCodes = cellfun(@(x)x(end-5),filepaths, 'UniformOutput’ ,false);
emotions = replace(emotionCodes,{'W' ,'L',"E','A",'F','T','N"}, ...

{'Anger' , 'Boredom' ,'Disgust’' ,'Anxiety/Fear' ,'Happiness' ,'Sadness' ,'Neutral’ })

3

speakerCodes = cellfun(@(x)x(end-10:end-9),filepaths, 'UniformOutput"’ ,false);
labelTable =

cell2table([speakerCodes,emotions], 'VariableNames' ,{'Speaker' ,'Emotion’ });
labelTable.Emotion = categorical(labelTable.Emotion);

labelTable.Speaker = categorical(labelTable.Speaker);

head(labelTable)

Figura 23. Cédigo de tabulacién de hablantes y emociones.

Pruebas y funcionamiento

Dado que en los ensayos los distintos audios no concidiran exactamente
con los plieges de las ondas, es necesario incrementar en 50 veces, la base
de datos, mediante la funcién audioDataAugmenter. Para crear un objeto
audioDataAugmenter se puede considerar el cambio de tono a 0.5 o un
rango determinado, el tiempo se cambia a 1seg y se usa un rango de -0.3 y
0.3 segundos. Se establece la posibilidad de agregar ruido a 1 y especificar su
rango entre [-20, 40] dB.

Para cada archivo de audio:

1. Se crean 50 aumentos
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2. Normaliza el audio a un valor maximo absoluto de 1

3. Se escribe el audio aumentado como archivo .WAYV, se etiqueta luego
de la version con _augK, en donde k es el nimero de repeticién como en

la Tabla 4.

Tabla 5. Nombres de archivos de audio

Nombre

03*01Ha_aug0l.wav
03*01Ha_aug02.wav
03*01Ha_aug03.wav
03*01Ha_aug04.wav

Los coeficientes cepstrales en las frecuencias de Mel (Mel Frequency
Cepstral Coeffcients) permiten representar el habla basado en la percepcion
auditiva humana. Para ello se realiza lo siguiente:

1.Separa la sefal en pequefios tramos

2.Se le aplica la transformada de Fourier a cada tramo y obtiene la po-
tencia espectral de la sefial.

3.Aplicar filtros de la escala Mel y sumar las energias
4.Se toman el algoritmo de las energfas de cada frecuencia mel
5.Se aplica la transformada de coseno discreta a esos logaritmos.

6.Evaluando 5 se obtienen los coeficientes.

Para realizar lo descrito anteriormente se emplea un objeto audileatu-
reBExtractor. Con una ventana periddica de 30ms, sin traslape. Se define una
red BILSTM empleando la funcién bilstLayer, se coloca una capa Dropout-
Layer, antes y después del bilstmLayer para prevenir un sobre ajuste. La fun-
ci6n BiLLSTM permite que la red aprenda de la serie de tiempo completa en
cada paso de tiempo. La DropoutLayer es una capa que permite establecer
aleatoriamente los elementos de entrada en cero con una probabilidad dada.

El proceso para la estimacién de emocion a través de la voz, se puede
resumir en los siguientes pasos:
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1. Se divide la base de datos de audio en conjuntos de entrenamiento y
validacion.

2. Se extraen vectores de caracterfsticas de los conjuntos de entrena-
miento y validacion.

3. Se normalizan los vectores de caracteristicas.

4. Se proteger los vectores de caracteristicas en secuencias de 20 con
superposiciones de 10.

5. Se replican las etiquetas para que estén en correspondencia uno a uno
con los vectores de caracteristicas. Se crea una matriz vacia para contener las
categorias emocionales y se agrega a las etiquetas de validacién a fin de que
la matriz categorica contenga las emociones.

6. Se definen opciones de entrenamiento.

7. Se defina la red neuronal, que en este caso es una red de tipo gradiente
descendiente.

8. Se entrena a la red.

9. Se evaltia la red.

En este capitulo se ha descrito el algoritmo que propuesto en esta tesis,
se han considerado las descripciones individuales de las fases del trabajo,
con los aspectos fundamentales que componen cada fase del algoritmo de
deteccion de estrés. De esta manera se han resaltado los aportes realizados
en el desarrollo del softwatre, tomando en cuenta la deteccion de rostros a
partir de imagenes de video y la vinculacién de dos procesos; la deteccion de
rostros y la deteccién de voz.

En el capitulo siguiente se destacan los resultados del trabajo aqui plan-
teado, se describen los aspectos del sistema de reconocimiento de estrés
diferenciando las dos fases que lo componen, voz y rostro.
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Capitulo 5: Hallazgos de la
ingenieria en la deteccidn de
emociones.

En este capitulo se presentan las simulaciones realizadas, mediante el
planteamiento de casos de estudio y pruebas experimentales.

Computacion inteligente en el analisis de emociones humanas

El sistema de clasificacién de las emociones se logra a partir de dos va-
riables: rostro y espectro de voz, esta clasificacion es condicionante para la
determinacién de estrés en las personas. La figura 9 (Capitulo III) muestra
la interfaz de usuario con los elementos propios del sistema, esta permite
al especialista médico obtener los datos del paciente y estimar su estado de
salud emocional. La interfaz cuenta con una opcién para activar la cimara y
capturar la foto del paciente, ademas muestra la normalizacion de la imagen,
que es la que se va a procesar para ser tratada por la red neuronal de tipo
gradiente descendiente y entregar ese resultado a la fase de concatenacion
de variables y clasificacion. También cuenta la interfaz con el boton de gra-
bacién de voz, para lo cual se ha incluido un texto que pueda ser leido por
la persona evaluada, de tal manera que el sistema pueda captar el espectro
de voz y procesatlo.

Los métodos de reconocimiento de emociones se evaluaron mediante
estimadores con multiples métodos, tanto para analisis facial como recono-
cimiento de voz.

Existe una amplia variedad de estimadores entre los cuales los mas efi-
cientes trabajan mediante redes neuronales, lo que le permite refinar la iden-
tificacién de la emocién y por tanto su desempefio en el tiempo. Se realiza-
ron pruebas con diferentes bases de datos y diferentes estimadores. Como se
describié en el capitulo anterior. Por otra parte se consideraron cuatro bases
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de datos, llamadas JAFFE, KDEE, MUG, WSEFEP, y se tomaron en cuenta
dos algoritmos para extraccion de caracteristicas, HOG y LBP, para dos
clasificadores, KNN y SVM. Para poder determinar la mejor combinacion
de estos elementos, se llevaron a cabo pruebas que permitian evaluar el error
porcentual de los mismos (figura 9, capitulo III). El desempefio del sistema
con el algoritmo SVM mostré una efectividad del 71,42% mientras que su
mejor combinacion HOG+SVM, ofrece un 96,13% de precision, presenta
incertidumbres no verificadas dado que las emociones no son constantes
en el tiempo, en un periodo corto de 25 segundos se ha observado cambios
de hasta 3 emociones generadas posiblemente por recuerdos o asociaciones
mentales del actor y considerando que las emociones no son constantes en
todos los individuos.

Se determiné que los estimadores son susceptibles de rasgos faciales re-
ferentes a la zona geografica, etnia y caracteristicas de la poblacion. Ademas,
un factor determinante en analisis de imagen es el entorno y condiciones
de iluminacion, deben ser estandarizados a fin de mejorar las estimaciones.

En maltiples ensayos realizados en la identificacién de emocion, en base
a la voz, se identifican como aspectos que afectan de forma relevante para
una buena estimacion a los pardmetros como sexo, edad y condicion fisica
y emocional.

Las pruebas realizadas proporcionan un resultado aceptable para la iden-
tificacion del estrés, sin embargo, este analisis debe refinarse con un sistema
que mantenga la emocién por un tiempo prolongado a fin de mejorar esa
prediccion e incertidumbre. Una alternativa considerada fue el andlisis en
video [23], logrando capturar de manera adecuada mucha mas informacion
pero debe tomarse en cuenta que segun pruebas, la precision se reduce en
el mejor de los casos a un 87%, sin embargo al combinar las variable de voz
este valor mejora.

El clasificador empleado en este trabajo, es el tipo Adam, que es una
combinacién del Stochastic Gradient Descent with momentum y RMSprop
[98]. Este algoritmo de optimizaciéon promete una mayor eficiencia que
otros algoritmos, haciendo que el error de la red llegue al minimo en el me-
nor tiempo posible, y posee similar precision que métodos como:

-Convolutional neural network (CNN) con un 97%
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-Patched based 3D Gabor con 94.48% (Base C-K)

-SVM with clusterin algoritms, 94.34%

-PHONG (Pyramid Histogram of Oriented Gradient), con 96.33%
-Sparse Representatiom con 94.70% (JAFFE)

Como se aprecia y segun se pudo corroborar, la calidad de la base de
datos empleada afecta directamente la precisién, por tanto, este método
empleado debe considerarse necesariamente para entornos estructurados,
iluminacién constante e invariante.

Analisis de emociones a través de la voz

Con respecto al reconocimiento por voz, el estimador contempla para
los ensayos, personas mayores a 20 aflos, también se basa en el género, sin
embargo, la incertidumbres en este ambito pueden reducirse asociando las
emociones similares como por ejemplo la sorpresa y disgusto, pueden gene-
rar patrones de sonido similares, por tanto unirlas podrian disminuir el error
considerablemente.

Con las pruebas realizadas se detrminé que los actores aportan archivos
de audio de referencia, mds no son archivos que representen una emocion
real, lo cual aporta en la incertidumbre, por su calidad de ser forzados a mos-
trar una emocion para la creacion y entrenamiento de las redes neuronales
empleadas. En la figura 23 se puede apreciar el pseudocodigo del andlisis de
vOZ.
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ESTIMADOR EMOCION MEDIANTE VOZ, speech emotion recognition (SER)

Ertrenamiento de estimadar

leer audio de base de datos clasificada
clusterizacian

asignar etiquetas

aurnertar base de datos

crear base de entrenamiento y testeo
extraccion del vector de caracteristicas
clasificacidn mediante Sy

estandarizacion del vector de caracteristicas
guardar en buffer

etiquetado segln caracteristicas

definir red de entrenamiento

fin
evaluacion dela red

leer audio de base de datos para test
Estimacion de emocian

Si emocion=1
Clase=="Enojado’

Si emuocion=2
Clase=='Disgustado’

5i emuocion=3
Clase=="2sustado’

Si emocion=—4
Clase=="Feliz'

Si emocion=5
Clase=="Meutral'

5i emuocion=—t
Clase=="Triste'

Si emocian=7
Clase=="Sorprendido’

fin
escribir entabla de excel
matriz de confusidn

fin

Analisis de fisionomia del rostro.

En lo que respecta a la emocién mediante analisis del rostro, el gran
nimero de musculos existentes en la cara se prestan para multiples variantes
de expresiones en una misma emocién, y ademas estas dependen del entor-
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no circundante que puede afectar notoriamente en las multiples pruebas y
creacion de bases de datos.

Se evidenci6o que si bien, el manejo de imdgenes de mediana resolucién,
aporta mejor informacion, se debe balancear el coste computacional versus
la calidad de la informacion a fin de optimizar los resultados pata una apli-
cacion especifica.

Se deduce que la identificacién de la emocion mediante analisis de ima-
gen puede mejorarse y constituye un area de continuo desarrollo y mejora-
miento mediante aplicacién de técnicas de inteligencia artificial.

Se constatd que una persona evaluada bajo la presencia de otra perso-
na, en calidad de supervisor, afecta la emociéon dado que puede desarrollar
conductas espontaneas, lo que afiade errores en el sistema, dificultando el
estimador.

La unién de tres variables para la identificacion de las emociones resulta
un método mas certero que el uso de un estimador unico, dado que corro-
bora y aporta con informacién, de forma homéloga a la participacion de
varias opiniones en observadores. Por tanto la estimacion, evidencia mayor
certeza. La figura 24 muestra el pseudocodigo de procesamiento de imagen
del rostro.
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ESTIMADOR EMOCION MEDIANTE IMAGEN FACIAL (HOG+SVM)

Entrenamiento de estimador

leerimagen de base de datos clasificada
deteccién de rostro

escalado de imagen

equalizacion de histograma

histograma de gradiente orientedo HOG

clasificaciéon mediante SVM
Clusterizacién

Si emocidn==
Clase=="Enojado’

Si emocién==
Clase=='Disgustado'

Si emocion==
Clase=="Asustado’

Si emocién==
Clase=="Feliz'

Si emocién==
Clase=="Neutral'

Si emocion==
Clase=="Triste'

Si emocion==
Clase=='Sorprendido’

| fin
fin fin
evaluacion del clasificador
leer imagen de base de datos clasificada
deteccién de rostro
escalado de imagen
Estimacién de emocién
Si emocién==1
Clase=="Enojado’
Si emocion==
Clase=='Disgustado’
Si emocion==
Clase=='Asustado'
Si emocién==
Clase=="Feliz'
Si emocién==5
Clase=='Neutral’
Si emocion==
Clase=="Triste'
Si emocién==
Clase=='Sorprendido'

fin
escribir en tabla de excel
matriz de confusién

fin

Figura 26. Pseudocédigo de procesamiento de imagen de rostro.
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Identificacion del rostro dependiendo de la distancia

Se consider la evaluacion del rostro desde diferentes distancias entre el
usuario y el computador donde esta la camara web, en principio se evalué
con el usuatio en una postura normal tipica de una sala de atencién médica,
pero la deteccion del rostro presenté fallas para el reconocimiento de las
imagenes. Arrojando en estos casos datos incongruentes sin informacién
precisa. De tal manera que se procedio a evaluar una distancia mds corta y
con una postura mas firme, con la columna mas recta y con el rostro frontal
a la cimara. De esta manera se obtuvieron resultados mas precisos, pero sin
embargo esta necesidad de ajuste de la postura afecta las condiciones emo-
cionales naturales de la persona. Se logré establecer una distancia 6ptima de
45cm entre la camara y el paciente.

Tluminacién del ambiente en la captura de la imagen del rostro.

Se realizaron pruebas con entornos de trabajo normales, sin ningun tipo
de modificaciones y se observo que las imagenes capturadas no tenfan las
caracterfsticas apropiadas para poder procesarse efectivamente, la luz incidia
de forma diferente segtn el tipo de piel y no era posible una uniformidad
en las imagenes que permitiera incluitlas en la base de datos. Fue necesario
la adecuacion de un espacio exclusivo para la captura de imagenes, por lo
que al entrevistar al especialista médico se acord6 que dicho andlisis debe
realizarse en un espacio unico del consultorio donde la iluminacién sea la
apropiada y el fondo de la imagen sea de color blanco, para lograr una me-
jor captura del rostro con todas las caracteristicas naturales de la persona a
estudiar.

Analisis del espectro de voz

La figura 25 muestra el pseudocodigo para analisis de voz.
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ESTIMADOR EMOCION MEDIANTE VOZ, speech emotion recognition (SER)

Entrenamiento de estimador

leer audio de base de datos clasificada
clusterizacian

asignar etiquetas

aumentar base de datos

crear base de entrenamiento y testeo
extraccion del vector de caracteristicas
clasificacion mediante S4h

estandarizacion del vector de caracteristicas
guardar en buffer

etiquetado segin caracteristicas

definir red de entrenamiento

fin
evaluacian dela red

leer audio de base de datos para test
Estimacion de emocian

Si ermocion=1
Clase=="Enojado’

Si emocion=—2
Clase=="Disgustado’

Si ermocidn=3
Clase=="Asustado’

Si ermocion—4
Clase=="Feliz'

5i emocion=5
Clase=="Meutral'

Si ermocidn—e
Clase=='Triste'

Si ermocion=7
Clase=="Sorprendidao’

fin
escribir en tabla de excel
matriz de confusion

fin

Figura 27. Pseudocédigo de espectro de voz.

Optimizacion de los algoritmos

Se realiz6 un proceso de optimizacion con el cdédigo de métricas de Mat-
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lab, logrando evaluar la velocidad de procesamiento con la funcién comple-
xity, ademas esta evaluacion de métricas avisa cuales lineas de codigo deben
ser mejoradas a través de la funcion mlint. Este codigo de evaluacion per-
mite reconocer los conflictos que pudieran presentarse, usando la funcién
clash. Por otro lado con la funcion clone, se reconocen cuiles sentencias
estan repetidas, y ademas existe una funcién comments expresa las reco-
mendaciones del sistema, finalmente la funcién details reporta el cédigo con
la métrica. En la figura 26 se observa la evaluacion de métricas del codigo.

ANALISIS CON CODEMETRIC

Analizar mediante codemetric
leer direccién de archivo
crear direccion de destino para resultados
busqueda de archivos
Generacién de estados de archivos
evaluar lineas
evaluar numero de comentarios
evaluar numero de ayudas
evaluar mlint
evaluar clash
evaluar clone
escribir tabla con resultados evaluados
creacion de reporte

Figura 28. Analisis de métricas del codigo empleado

Esta evaluacion de métricas fue complementada con en el cilculo de
la precision, para lo cual se realizé un analisis entre total de predicciones
y el ndmero de aciertos de estas. Asi la precisién fue analizada siguiendo
el proceso de predicciones del algoritmo (Figura 27). Luego se verific el
calculo de forma manual con la ecuacién (32) y con la matriz de confusion
(Figura 28).

Figura 29. Estimacion de precision con las predicciones arrojadas por
el algoritmo.

Para el calculo manual de precisién se ha considerado la ecuacion (32),
tomando en cuenta la matriz de confusion.
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Train images | Test images | True Expressions) Accurancy %

Angry 42 1 1 100
Disgusted 42 1 0 0
Fear 36 1 0 0
Happy 44 1 1 100
Meutral 42 1 1 100
Sad 37 1 1 100
Surprised 3z 1 1 100
Total 275 i 5 71.4286

Figura 29. Estimacién de precision con las predicciones arrojadas por el
algoritmo.

Para el calculo manual de precision se ha considerado la ecuacion (32),
tomando en cuenta la matriz de confusién.

redicciones acertadas 32
P x100% 2

precision = —
predicciones totales

5
precision = 7x100% =71,42%

LLa matriz de confusion de la figura 28 muestra cinco emociones acerta-
das del total de siete emociones evaluadas.

= O

Disgusted | 0 0 0

- Ml -

Happy | 0 0 0

Neutral 0 0 0
Sad| 0 0 0

Surprised ] 0 ]

AngnDisgusted Fear Happy Neutral Sad Surprised

Figura 30. Matriz de confusion con 5 predicciones acertadas de las siete
predicciones totales.
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Demostrando que la precision arrojada por el algoritmo es exactamente
la misma que la encontrada de forma manual, a través de la matriz de con-
fusion.

Para el proceso de optimizacion se realiza la correlacion entre imagenes
y la correlacion entre espectros de voz, asi como entre sefiales de pulso, esta
correlacion mide la relacién de una variable respecto a la otra para evaluar
la confiabilidad de la misma, obteniéndose que el porcentaje de correlacion
estard entre cero y uno; para valores cercanos a uno se logra una correlaciéon
bastante similar entre ambas variables, para valores lejanos de uno, la simi-
litud entre ambos datos no existe o es distante. Una muestra de esto puede
observarse en la figura 29, de 500x600 pixeles, la correlacion entre el estado
emocional molesto (Angry) y el estado feliz (happy), en esta evaluacion se
obtuvieron coeficientes de correlacion de 0,863. Mientras que en la figura
230 se observa la correlacion entre dos imagenes de la misma emocién (an-
gry) que arrojaron una correlacion de 1.

Happy-Angry

Figura 31. Andlisis de correlacion happy-angry con coeficiente de correla-
cion 0,863.
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Angry-Angry

Figura 32. Analisis de correlacion angry-angry con coeficiente de correla-
cién 1.

Los codigos utilizados para este proceso de optimizacion, se observan
en el anexo 3.

Este proceso permite evaluar la similitud entre dos datos de una misma
variable, y permite a su vez realizar los ajustes necesarios cuando se conside-
ra que dicha similitud no es la apropiada.

Validacion
Pruebas con especialista médico

Se hicieron pruebas con especialista médico, el Dr. Simén Bolivar Grue-
so, médico general de la ciudad de Esmeraldas, realizé pruebas de funciona-
miento y ademads aporto en el disefio de la interfaz de usuario. Considerando
que esta debfa ser mas amigable al usuario, con sefializaciones mas sencillas
y con mas indicaciones que le permitan al especialista de salud entender el
proceso y hacer el seguimiento de la toma de datos. Ademas, el Dr. Simén
Grueso sugiri6 que se disponga un espacio especifico en el consultorio para
el procesamiento de estrés en la persona, porque la misma sensacion de estar
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siendo evaluado puede causar estrés. El especialista también agregd que ha
conocido varios casos de muertes por estrés, que esta herramienta le parece
oportuna para contribuir al diagnéstico de enfermedades y que podria ser de
gran ayuda para los pacientes y sus médicos tratantes.

Entorno de trabajo

El entorno de trabajo consta de una interfaz de usuatio donde se pueden
apreciar los elementos de la captura de variables para la estimacién de la
emocién que puede definir el estrés en las personas. El sistema consta de un
parrafo para la lectura y captura de la frecuencia de voz. Se hicieron pruebas
para definir el texto de este parrafo y se observé que algunos textos no eran
lo mas apropiado porque interferian en la receptividad de las personas para
determinados temas, por ejemplo, un texto infantil puede causar incomodi-
dad a algunas personas, asi como textos de caracter politico, o con alguna
tendencia especifica. Se opt6 por un texto plano sin tendencias definidas.

Se incluyé en la interfaz un proceso por pasos para la ejecucion del sis-
tema, que permita a un especialista médico realizar el analisis sin mayores
complicaciones, de forma auténoma y sin que esto le permita alguna pérdida
de tiempo en el proceso.

Por la entrevista sostenida con el Dr. Simén Bolivar Grueso, especialista
de medicina general, fue posible descubrir que la interfaz debia tener cada
proceso por separado que le permita al médico hacer la gestién de forma
facil y con botones explicitos del proceso. Por lo que se incluyeron botones
que describen el proceso que realiza cada accion en vez de botones de accion
generalizada. La figura 31 muestra los elementos de la interfaz de usuario.
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Figura 33. Interfaz de usuatio para la estimacion de emociones que ex-
presan estrés.

Estos datos se ajustan en la fase de concatenacion de variables y clasi-
ficacion (figura 32), donde a través de un cédigo sencillo se combinan para
definir el estado de estrés de la persona.

Estimacion de emocion
mediante rostro Concatenacidén y

USUARIO \ clasificacién de

Estimacion de emocion parametros
mediante rostro

Figura 34. Diagrama de funcionamiento con la fase de concatenacién y
clasificacion.

El sistema cuenta con una integracién de tecnologfas y variables biomé-
dicas que hacen posible un resultado mas éptimo. Algunos autores [39], [15],
[41], [82], [76], [60] sugieren que no es posible una deteccion eficaz del estrés
con un dnico parametro, y que para lograr una mejor respuesta era necesatia
la integracion de otros parametros fisiologicos que intervengan que el pro-
ceso de manifestacion de emociones.
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Analisis Estadistico

Se realiz6 una prueba tipo test a 80 estudiantes universitarios, la cual
consistié en un conjunto de preguntas desarrolladas por el instituto de me-
dicina de salud social de México. El test cuenta con 12 preguntas relaciona-
das con las principales manifestaciones de estrés, y segin estos resultados
el cuestionario permite conocer sobre el estado de salud emocional de las
personas, pudiendo clasificar en seis tipos de estrés, que van desde el mas
leve hasta el mas elevado. La prueba realizada a los estudiantes fue contras-
tada con los resultados obtenidos del sistema informatico con este mismo
grupo de personas. Partiendo de esta premisa la muestra fue de 80 personas
voluntarias.

El test fue desarrollado por los investigadores del Ministerio de Salud de
México [99]. Para la validacion del test se utilizo el criterio de expertos. Se
empled el Método Delphi de validacion de expertos para el tratamiento del
cuestionario. Para el efecto se crearon dos grupos de trabajo cooperativo y
se consider6 inicialmente un cuestionario estructurado, que sometido a la
valoracion de los expertos se le fueron agregando o modificando los crite-
rios siguiendo las opiniones de los expertos durante tres rondas sucesivas.
Todas las opiniones se sometieron a un andlisis estadistico. Se obtuvo un
coeficiente de correlacion maxima de 0.94, lo que evidencia un alto grado
de validez. Para la fiabilidad se utiliz6 el método de consistencia interna alfa
de Cronbach con un coeficiente de 0.811, y un nivel de confianza del 95%
(p=0.05), mientras que para el método de dos mitades, el coeficiente de
consistencia interna en el alfa de Cronbach de la primera mitad es de 0.766 y
el de la segunda mitad de 0.738, los coeficientes resultantes de la prueba de
dos mitades indican un indice de fiabilidad muy alta. Se realiz6 una rabrica
para el tratamiento estadistico, compuesto por 10 items.

El test aplicado (Anexo 2) estuvo compuesto por un cuestionario de 12
preguntas basicas sobre las condiciones de la persona para asumir un dfa
comun en los dltimos tres meses. Este test fue adaptado del cuestionario de
problemas psicosomaticos propuesto por el Ministerio de Salud de México
[100]. Se considerd este cuestionario porque consta de preguntas sencillas
sin mayores complicaciones y expone respuestas claras que son entendidas
con facilidad por cualquier persona. El test se emple6 en 80 personas ma-
yores de 20 afios y menores de 30 afios que fueron voluntarias. La tabla 6
muestra los resultados del test clasico que se realiz6 a las 80 personas.
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Tabla 6. Resultados del test.

RESULTADOS DEL TEST
1 2 3 4 5 ]
Casl Pocas | Algunas |Relativamente Muy
PREG UNTAS Nunca
nunea | veces | veees |frecuente Frecuente
Imposibilidad de conciliarel suefio 15 22 18 16 g
Jaguecasy dolores de cabeza 12 26 33 g
Indigastiones o molastias gastrointastinzles 34 25 12 5
Sensacidn de cansancio extremo o
N 41 16 14 5
¢ 2 3 4 7
48 20 5 )
71 5
Disminuci én del apetito. &4 g 7
Temblores musculares (por ejemplo tics
. . 67 5 2 2
neniosos o parpadeos).
Finchazos o sensaciones dolorosas en
. 65 5 2
distintas partes del cuerpo.
entaciones fuertes de no levantarse por la n o
mafianz.
Tendencias a sudar o palpitaciones. 17 37 17 g
Coefldente de varlacldén 0,7 0,5 0.9 0.6 12 01

Se observa en la tabla 6 que de 80 personas encuestadas el 11,25% pre-
sentan un elevado nivel de estrés. Mientras el 88,75% restante presenta es-
trés moderado, con tendencia a nulo.

El coeficiente de correlacion (Tabla 5) indica que hay correlacion nega-
tiva entre las variables, observandose que hay una correlacion inversa en-
tre algunas opciones seleccionadas por los entrevistados. Sin embatgo, se
observa en la tabla 4 el coeficiente de variacion con 0,2 en la opcién muy
frecuente, lo cual indica que una pequefa parte de la muestra presenta estrés

(9 personas).

Por otra parte el alfa de cronbach determiné un 0,81% de confiabilidad,
lo cual permitié considerar que el cuestionario realizado era confiable para

el estudio.

Tabla 7. Coeficiente de correlacion para datos recolectados en el test

. Algunas Relativamente Muy
Nunca Casinunca Pocas veces
veces frecuente Frecuente

Nunca 1
Casi nunca -0,90448 1
Pocas veces -0,8894 0,67025498 1
Algunas veces -0,99932 0,83297294 0,965351284
Relativamente frecuente N/A  0,68204829 N/A N/A 1
Muy Frecuente 0,979076 0,10136755 -0,80295507  N/A N/A

w29£%w‘ﬁ
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Se compararon los datos observados en el test con los datos observados
en el sistema, obteniendo un error de 3,75% para un conjunto de 80 perso-
nas evaluadas.

El sistema informatico logré detectar 12 personas con nivel de estrés
elevado (96,13% de confiabilidad), mientras el test escrito detect6 solo 9
personas. Esto se debe posiblemente a que las interrogantes del test pue-
den estar sujetas a condiciones culturales, sociales, formativas que no son
generales para todos los evaluados. Ademas el sistema informatico puede
captar elementos fisiol6gicos de las personas sin necesidad de considerar las
caracteristicas socio-culturales de las mismas, pudiendo aislar el analisis de
estrés presente sin evaluar las causas que lo producen.

La herramienta no ofrece un diagndstico médico, es un desarrollo de
ingenierfa que sirve de complemento para la evaluacion médica profesional.

Los resultados obtenidos en el sistema informatico presentan un pot-
centaje de acierto del 96,13% en comparacioén con los resultados del test
escrito. Logrando una efectiva respuesta en la deteccion del problema de
salud. De forma aislada los dos parametros reflejan resultados parecidos,
con un porcentaje de acierto de 95, 56% en comparacioén con el test escrito.

Otros resultados de medicion de estrés

Otros estudios de medicion de estrés han podido demostrar que el al-
goritmo de SVM es el mas eficiente y con minimo error para el tratamiento
de imdgenes, asi como para la clasificacion de frecuencias de audio (voz).
La tabla 8 muestra algunos resultados obtenidos en cuanto a algoritmos de
SVM [101] y en evaluaciones de estrés.
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Tabla 8. Comparacion con otros estudios.

Nombre del
N° . om ‘re ¢ Método Base de datos Confiabilidad
investigador
CK&CK+) and live
1| Philipp & Rana [102] SVM ( ) and live 87.90%
video
Tommaso, Caifeng,
2 Vincent & Ralph | 1OG+SVM: T.BP+SVM: CK 92.70%
[103] LTD+SVM
KHARAT DCT+SVM; FFT +SVM;
3 ’ ’ AFFE 94.29 %
&DUDUL [104] | SVD +SvM J !
Zhiguo & Xuehong § . _
4 i CKACFEID 84.75%
[105] WPCA+SVM;PPCA+SVM
5 | Abhinav, Akshay, PHOG+SVM GEMEPFERA 6%
Yogesh &Tom [106]
kai, Zenghai
6 |Junkai Zenghai, HOG+SVM JAFFE 94.30%
Zheru & Hong [107]
Ma Aliaa &
7 | Vanar, Auaa HOG+SVM i 95%
Atallah [108] CK2 & random DB
Carcagni, C Le
g | cAreasnh hoco, heo HOG+SVM CK2 95.9%
& Distante [109]
Sandeep,Shubh,
9 Yogesh &Neeta DCT+WT+GF-GT+ADB JAFEE 93,40%
[110]
M. Trianes, M.
Blanca, F.
10 Ferndndez, M. Encuesta 60 Personas 96%
Escobar, E.
Maldonado y A.
Mufioz. [32]
" C. Bet’ancourt yL | SVM considcfando la edad 40 Personas 7%
Yépez [38] y el género
12 Realidad virtual 30 Personas 70%
J. Aréztegui Vélez [4
B -
13 C. Valderrama, C. Transformada discreta 20 personas 7234%
Ulloap [43] wavelet
14 F. Sudrezy Base de datos 96,13%
Rosales SVM+HOG+ADAM

La aplicacién del algoritmo y método matematico definido con datos
validos de otros estudios permite concluir en base al nivel deconfiabilidad
que tiene una validéz sélida.

Los mejores resultados observados en la tabla 8 son aquellos donde el
SVM es combinado con el algoritmo HOG, ofreciendo una confiabilidad
superior al 90% en casi todos los casos [111], [112], [113], [114], [115], [6],
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[116], [117].

Es relevante destacar que se constatd que la toma de datos de las ima-
genes de rostro no puede realizarse en entornos oscuros o con poca luz, ya
que la definicién de los gestos no es perceptible por la camara, por tanto el
reconocimiento facial posee un mejor desempefio para entornos que posean
una luz uniforme y que posea un fondo constante para la evaluacion. Se pro-
pone en trabajos posteriores la implementacién de un detector de rostros
para lo cual también debe considerarse una mayor resolucién supetior a los
150x150 pixeles, lo cual obliga a emplear procesadores de mas capacidad y
superiores a los 36 GB de memoria RAM a fin de no demorar mucho en el
analisis.

El analisis de las siete emociones realizado, puede reducirse a las emo-
ciones mas representativas para cuestiones de identificacion del estrés, asi, el
miedo y la sorpresa poseen ciertas similitudes, de igual manera con el enojo
y el asco. Si se agrupan estas emociones, se pueden reducir hasta en un 30%
los errores segin Bartual [82].

El reconocimiento facial es de gran utilidad para la identificacién de pet-
sonas, ya que es un método no invasivo y que no requiere de mucha colabo-
racion por parte del usuario al momento de la deteccion.

Contar con una camara de una gran resolucién colocada en una posicion
favorable y una buena iluminacién para la identificacion de los usuarios, pet-
mite que el reconocimiento del usuario sea mas eficaz, con mayor precisién
y que no se vea afectado por elementos externos.

Por otra parte, las redes neuronales artificiales ofrecen una opcién para
los problemas de clasificacion, su complejidad dependera del numero de
capas que cllas tengan. Entre mas capas tenga la red mayor serd su capa-
cidad de acierto, pero también requerird un mayor consumo de coémputo.
Cuando la red neuronal tiene un gran nimero de capas ocultas se les llama
Deep Learning (aprendizaje profundo). Este tipo de entrenamiento requiere
técnicas especificas y costosas tanto en tiempo como frecursos computa-
cionales. Su nivel de complejidad radica en que no permite la actualizacion
de parametros de forma simultanea, sino que los pesos son actualizados de
capa en capa, ocasionando lentitud en el tiempo de procesamiento. El gran
problema de este método es que conforme queremos visualizar neuronas
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de capas mas profundas, los patrones visuales generados tienden a volverse
irrealistas y no interpretables.

Para problemas de clasificacién se conocen multiples algoritmos que
ofrecen soluciones aceptables para lograr los objetivos. Uno de los algo-
ritmos mds sencillos es el de regresion logistica, que permite estimar un
modelo en el que la variable de salida se expresa linealmente en términos de
la variable de entrada, asociado a un conjunto de parametros para el entrena-
miento [95], pero a medida que aumenta el numero de datos se hace impo-
sible el procesamiento para lograr el error minimo aceptable. De ahf que se
emplee el método de descenso de gradiente, este método consiste en partir
de unos valores aleatorios de los parametros del modelo e ir actualizando
dichos valores iterativamente de modo que converjan hacia el valor en el que
el gradiente del error con respecto al parametro sea cero.

La evaluacion de modelos es fundamental en Machine Learning, sin
embargo no se menciona cémo evaluarlos. Existen varias métricas para ana-
lizar el error de los modelos. La que se ha utilizado en este trabajo es el c6-
digo de evaluacion de métricas de Matlab, que permite conocer los aspectos
mas relevantes del codigo desarrollado como velocidad, posibles conflictos,
repetibilidad de lineas, sentencias que deben mejorarse, entre otros. Esta
métrica a pesar de ser util, no tiene en cuenta el nimero de datos de cada
variable y esto impide reflejar fielmente la calidad del clasificador. Una métri-
ca sin ese problema y que determina la precision, es la matriz de confusion,
que consiste en calcular el porcentaje de aciertos en los ejemplos predichos
como una determinada. L.a matriz de confusién de un problema de clase n
es una matriz nxn en la que las filas se nombran segtn las clases reales y las
columnas, segun las clases previstas por el modelo. De esta manera nos ha
permitido mostrar de forma explicita cuando una clase es confundida con
otra.

Delimitacion

El trabajo se limit6 al uso de SVM con algoritmo de HOG. La investiga-
cién tampoco trata la comparacion o escogencia de otros softwares ni otros
lenguajes de programacion. La investigacion solo fue probada en aplicacio-
nes médicas, inicamente para adultos mayores de 19 afios. Solo se valoraron
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las emociones conducentes al estrés, mas no fue interés en categotizarlo.
Se limité ademas, el numero de personas para la muestra por las restriccio-
nes de permiso, consideraciones éticas y consentimiento informado. No fue
objetivo de esta investigacioén disefiar un prototipo.
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