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Resumen
La computacion afectiva es un de tema de investigacion ha crecido en los

ultimos anos. Los sistemas capaces de entender los estados afectivos son de
utilidad para mejorar la experiencia de usuario incrementar la inmersion y el
aprendizaje, especialmente en los video juegos y los software educativos. Las
investigaciones en el reconocimiento de emociones se han enfocado en el analisis
de la respuesta fisiologica o la conducta. El problema de los métodos que usan
sefales fisiolégicas es que dependen de sistemas de sensores caros; por otro
lado, las investigaciones de la conducta utilizan métodos libres de sensores, pero
tienen poca precision. Este trabajo propone la fusidn de caracteristicas de ambos
meétodos; esto permite el uso de dispositivos comerciales para la adquisicién de
datos de senales fisioldégicas y complementa los datos con caracteristicas de la
conducta. Se realizé un experimento usando un video juego obtuvo y la pulsera e4
para la obtencion de datos, luego se utilizd el método propuesto para clasificar
emociones. Los resultados muestran un aumento en la precision de el
reconocimiento de emociones fusionando datos de las sefales fisiologicas y datos
de la conducta, comparado a solo utilizar las sefales fisiologicas. Esto demuestra

que el método propuesto ayuda a mejorar la deteccion de estados afectivos.

Palabras clave: Clasificacion de emociones, sefales fisioldgicas, analisis de

conducta, video juegos.



Abstract

Affective computing is a research topic that has grown in recent years.
Systems able to understand the affective states are useful to improve the user
experience and increase engagement and learning, especially in video games and
educational software. Researches in emotion recognition have focused on the
analysis of the physiological response or behavior. Physiological signals
approaches rely on expensive sensors systems; on the other hand, behavior
investigations use sensors free methods, but they have low accuracy. This paper
proposes merging features of both methods; this allows the use of commercial
devices for physiological data acquisition and complements data with behavioral
characteristics. Using a video game and the e4 wristband, data was gathered and
used with the proposed methodology to classify emotions. The results show an
increase in the accuracy of emotion recognition fusing physiological and user
behavior data, compared to results using only physiological signals. This shows
that the proposed method helps improve detection of affective states.

Keywords: Emotion recognition, physiological signals, behavior analysis, video

games.
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1.Introduccion

La computacion afectiva es un de tema de investigacion ha crecido en los
ultimos afios. La computacion afectiva es aquella que se relaciona, surge de, o
deliberadamente influencia la emocion u otro fendmeno afectivo (Picard 1995).
Existen tres tipos de aplicaciones de computacion afectiva: sistemas que detectan
las emociones del usuario, sistemas que expresan lo que el humano percibe como
una emocidn, y sistemas que pueden “sentir una emocion”. Los investigadores del
area interaccion humano — computadora (HCI, del inglés: Human — Computer
Interaction) han tomado interés en este tema debido a que la computacion afectiva
crea la posibilidad de desarrollar sistemas capaces de entender los estados
afectivos de las personas, facilitando la comunicacion entre humanos vy
computadoras (Calvo and D’Mello 2010); por lo tanto, la investigacion en la
computacion afectiva es un area multidisciplinaria que apunta a explorar las
experiencias afectivas con tecnologia combinando ingenieria y tecnologia
computacional con varios dominios de investigacidn, como la psicologia, la ciencia
cognitiva, la neurociencia, la sociologia, la educacién, la psicofisiologica (Picard
1995).

En los sistemas de computacion afectiva necesitan identificar y medir las
emociones. Segun (Ohman 1987) existen tres tipos de métodos para medir
emociones: auto-reporte, analisis de conducta y analisis de las respuestas
fisiologicas.

Métodos de auto-reporte. Es un método subjetivo que depende del punto de
vista de la persona. En la clasificacion de emociones uno de los métodos de
reporte usados es el maniqui de auto-evaluacion(SAM, del inglés: Self-
assessment manikin), este consiste en una serie de imagenes con las cuales la
persona se puede identificar y valorar su estado emocional en valencia y
activacion usando una escala de 1 a n, donde n= {5,7,9} (Bradley and Lang 1994).
La Figura 1 muestra las imagenes de evaluacion que utiliza el SAM, la figura 1a



son muiecos que van de alegre a triste (Valencia) y la figura 1b son de activo a
calmado(Activacion).

(a)

=)

(b)

Figura 1: Imdagenes de evaluacion del SAM, (a) representa la escala de valencia de feliz a triste, (b)
representa la escala de activacion de activo a calmado

Analisis de conducta. Para el analisis de conducta se pueden observar
dos tipos de métodos, el analisis por expertos y el analisis automatico. El analisis
de conducta por expertos es un método subjetivo que depende de la evaluacion
por parte de una serie de expertos que analizan el comportamiento de la persona.
Por otro lado, el método de analisis de conducta automatizado es un método
objetivo en el cual se usan datos de las acciones sujeto de prueba para encontrar
un patron y entender la conducta de esa persona. (Baker et al. 2012) muestran un
ejemplo, donde se hace la deteccion de ciertas emociones en el uso de un
software educativo llamado Cognitive Tutor Algebra. Baker et al. sugieren el uso
de diferentes caracteristicas, como: el minimo y maximo de acciones incorrectas,
el numero de solicitudes de ayuda, el tiempo de respuesta entre acciones, la
probabilidad de aprendizaje momento a momento, la probabilidad de adivinar,
entre otros factores.

Analisis de respuesta fisiolégica. Es una de las principales técnicas para
la deteccién de emociones, se utilizan sensores que monitorean datos corporales
como: el ritmo cardiaco (HR, del inglés: Heart rate), la actividad electro-dérmica
(EDA, del inglés: Electro dermal Activity), la electroencefalografia (EEG), las



medidas de musculos faciales o electromiografia (EMG). Debido a que los datos
fisioloégicos son independientes del punto de vista de la persona, este método se

considera un “método objetivo”.

1.1. Clasificacion de emociones

Existe un esfuerzo considerable en la deteccion de emociones utilizando
meétodos de analisis de respuesta fisioldgica. Estas investigaciones estan divididas
en dos enfoques, el analisis del sistema nervioso central (SNC) y el analisis del
sistema autonomo nervioso (SAN). Las sefales fisiologicas producidas por el
SNC se pueden medir mediante el uso del electroencefalograma (EEG); por otro
lado, las sefales producidas por el SAN se refiere a la actividad del ritmo cardiaco
(HR, del inglés: Heart rate), la actividad electro-dérmica (EDA, del inglés: Electro
dermal Activity), la temperatura de la piel (SKT, del inglés: Skin temperature), la
actividad de los musculos faciales, medida por medio de la electromiografia (EMG)
y la respiracion (RESP) (Park et al. 2013).

La mayoria de las investigaciones enfocadas en este tipo de clasificacion solo
han sido probadas en laboratorios (Arroyo et al. 2009). Esto se debe a que utilizan
sensores de alta precision que soélo pueden ser usados en ambientes controlados,
mientras que no se ha investigado lo suficiente haciendo uso de dispositivos

comerciales como las pulseras de seguimiento de la condicion fisica.

En la Tabla 1 se muestra una lista de los dispositivos para la lectura de sehales
del SAN encontrados en la literatura, asi como las sefales que mide, y la

frecuencia utilizada.

Tabla 1: Dispositivos para la lectura de senales del sistema nervioso auténomo (SAN).

Dispositivo Seiales Frecuencia (Velocidad
Trabajos maxima de muestreo)
relacionados
(Friedrichs et al. Olimex Shield-EKC- ECG,EMG 250hz.
2015) EMG
(E.-H. Jang, Park, MP150 ECG, EMG, BVP, 4000hz.
Park, Kim, & SKT, RESP
Sohn, 2015; E.
Jang et al., 2013)
(Valenza et al. ECG100C ECG 250hz.
2014)




(Park et al. 2013) TSD200D + PPG100C BVP 200hz.
(Park et al. 2013) SKT100C SKT 200hz.
(Li & Chen, 2006; Power Lab data ECG, EMG, BVP, 2000hz.
Selvaraj, Acquisition System SKT, RESP
Murugappan,
Wan, & Yaacob,
2013)

(Nogueira, Nexus-10 ECG, EMG, BVP, 128hz. (SKT, RESP;BVP)
Rodrigues, and SKT, RESP 8192hz. (EEG,EMG,ECG)
Oliveira 2013)

(Yannakakis and ProComp ECG, EMG, BVP, 256hz.
Hallam 2007) SKT, RESP

Este trabajo Empatica E4 BVP, EDA, SKT 64hz. (BVP)

4hz. (EDA, SKT)

Uno de los objetivos de este trabajo es el uso de un dispositivo de medicion de
sefales fisiologicas de bajo costo, buscando comparar el resultado obtenido del
meétodo propuesto y el uso de un dispositivo comercial, con aquellos de los
trabajos que usan sensores de alta precision. Para este objetivo se considero la
pulsera empatica e4, esta permite tomar mediciones del EDA, SKT y BVP, de este
ultimo puede calcular los valores del HR. La capacidad de esta pulsera es inferior
a los sensores utilizados en laboratorios, pero permite su aplicaciéon en entornos

no controlados.

Figura 2: Pulsera empatica e4, con sensor fotopletismografo, sensor para actividad electro-dérmica,
termémetro infrarojo y acelerometro de 3 gjes.

1.2. Ventajas y desventajas de los métodos de

medicion de emociones.

Cada uno de estos métodos tiene su utilidad; sin embargo, también sus

deficiencias. Los métodos subjetivos, como el auto-reporte y el analisis de



conducta por expertos, interrumpen el proceso natural afectivo, y estan limitados

en términos de aplicabilidad a gran escala (Arroyo et al. 2009).

Los métodos objetivos, como el analisis automatizado de conducta y el analisis
de respuesta fisiologica, tienen el beneficio de poder realizarse en tiempo real; sin
embargo, también tienen sus problemas. Los métodos de analisis de conducta
automatico tienden a tener una baja precision, en la mayoria de los casos siendo
solo un poco mejor que lanzar una moneda para adivinar. El analisis de respuesta
fisioloégica es poco util para entornos fuera de laboratorios, ya que se requieren
sensores que dificultan el movimiento de la persona, son de alto costo, y en
algunos casos requieren expertos en el uso de estos sensores (Arroyo et al. 2009;
McMahan, Parberry, and Parsons 2015). Estos métodos tienen una alta precision

debido al gran numero de muestras que obtienen estos sensores.

Esta tesis busca un método de clasificacion de emociones que fusione
caracteristicas obtenidas de datos fisiologicos y del analisis automatizado de
conducto que permita incrementar la precisiéon de la deteccion, respecto de los
meétodos que solo usan caracteristicas obtenidas de datos fisiologicos o aquellos

gue solo usan analisis de conducta.

1.3. Emociones

Las emociones pueden ser definidas como un estado mental que ocurre
espontaneamente sin ningun esfuerzo consciente y es acompafado por cambios
fisiologicos (Selvaraj et al., 2013). Son producidas sistematicamente por el
proceso cognitivo, sentimientos subjetivos, activacidn fisiologica, tendencias
motivacionales, y reacciones de comportamiento. Se cree que las emociones
interactuan con la inteligencia matematica, verbal y perceptiva asociada con el
cerebro humano (Selvaraj et al., 2013). En el campo de la educacion los estados
emocionales son importantes debido a que juegan un rol esencial en la toma de

decisiones, la percepcion y el aprendizaje (Ben Ammar et al. 2010).

Varios investigadores han planteado un conjunto de estados cognitivo-afectivos

que influencian la cognicion y el aprendizaje profundo. Estos incluyen



aburrimiento, confusion, deleite, inmersion, frustracion y sorpresa (Baker et al.
2010). De acuerdo a sus teorias, los estudiantes estan tipicamente en un estado
de inmersion cuando persiguen un objetivo de aprendizaje, y en estado de
aburrimiento cuando abandonan el objetivo. Cuando el estudiante detecta
informacion nueva o discrepante su atencibn cambia a esta informacion, el
sistema nervioso autonomo incrementa la activacion, y el estudiante experimenta
una variedad de estados dependiendo del contexto, y de si el objetivo aun se
puede conseguir. En el caso de algo extremadamente novedoso, los eventos
crean sorpresa. Cuando hay una retroalimentacion positiva de una accién o un
logro de un objetivo dificil, la emocidn es positiva, como el caso del deleite. En
contraste, confusion y frustracion ocurren cuando la discrepancia o novedad
desencadenan un punto muerto que impide llegar al objetivo de aprendizaje (S.
D’Mello and Graesser 2011).

Estas emociones que se experimentan en el aprendizaje dan informacién de la
efectividad del material que se muestra. Segun el estudio de (Leutner 2014) el
proceso cognitivo y los resultados del aprendizaje pueden ser influenciados por
factores como el interés situacional, emociones positivas o confusion. (Pekrun et
al. 2011) reafirman esta investigacion sugiriendo que las emociones positivas
incrementan la motivacion intrinseca al estimular la curiosidad de explorar nuevo

conocimiento, lo cual lleva a un mejor desempeio en el aprendizaje.

Otro aspecto importante que se ha mostrado es la utilidad de las emociones de
mayor activacion o excitacion, ya que, ayudan a la memoria y la activacion del
procesamiento cognitivo (Chung and Cheon 2015; Talarico et al. 2004). En la
presente tesis se contemplaran las emociones relacionadas al aprendizaje en su
valor de valencia y activacion, debido al efecto de la dificultad (un aspecto del

procesamiento cognitivo) en las emociones.



1.4. Emociones, aprendizaje y video juegos

La comunidad de jugadores ha reconocido la importancia de las emociones en
el desarrollo de mejores juegos. Las emociones juegan un papel clave en la
experiencia de usuario, tanto en el entretenimiento, como en el desarrollo de
juegos serios para la educacion, entrenamiento, evaluacién, terapia o
rehabilitacion (Hudlicka 2008).

Los juegos serios se definen como el uso de juegos para ofrecer, apoyar y
mejorar la ensefianza, el aprendizaje y la evaluacidén (Ghergulescu and Muntean
2012). Inicialmente los juegos serios tenian como enfoque principal el
entrenamiento militar; sin embargo, se han ido expandiendo a otras areas,
provocando un alto crecimiento en el campo de investigacion (Laamarti et al.
2014).

Los juegos serios ayudan a presentar objetivos atractivos para el estudiante,
logran crear un alto nivel de inmersion lo que resulta benéfico en términos de
aprendizaje cognitivo (Nufiez Castellar et al. 2014), ademas, de que estos
comparten las principales emociones experimentadas en el aprendizaje, ya que
pueden ser aburridos cuando el reto es facil, frustrantes o confusos cuando el reto
es dificil de superar o entender, o causar inmersion cuando el reto es del nivel del
jugador. Esta tesis se enfoca en el ambiente de los videojuegos para la aplicacion
del analisis de conducta y su inclusién para la clasificacion de emociones, ya que,

la dificultad puede dar informacion del estado emocional del jugador.

1.5. Motivacion

La motivacion de esta investigacion incluye:

* Existen distintos trabajos acerca de juegos afectivos pero pocos de forma
comercial por las limitaciones en el reconocimiento de emociones. Esta
investigacion busca usar dispositivos comerciales y mejorar la precision de
reconocimiento para crear juegos afectivos que se distribuyan de manera

comercial.



* Las investigaciones que utilizan un analisis automatizado de conducta
tienen un desempeno bajo a comparacion de aquellos que hacen analisis
de respuestas fisiologicas. La propuesta de esta tesis busca fusionar estos
dos tipos de anadlisis de datos para lograr mejorar la deteccion de

emociones.

1.6. Resumen de la propuesta

En esta tesis se propone el uso del analisis automatizado de conducta en
conjunto con el analisis de respuestas fisiolégicas para mejorar la precision del
reconocimiento de emociones, utilizando un dispositivo de bajo costo, en un

entorno de videojuegos.

En el analisis automatizado de conducta se busca utilizar datos de los video
juegos como son la puntuacion y el numero de errores. Para los datos de las
respuestas fisiologicas se pretende analizar las sefiales del HR, el EDA, la presion
arterial (BVP, del inglés: Blood volume pulse) y la SKT, utilizando un dispositivo de

bajo costo.

Video Juego <:> Jugador

Analisis de respuesta
Andlisis automatizado de fisiolégica
conducta
Actividad electrodérmica
Numero de errores, tiempo de Temperatura de |a piel
respuesta, aciertos Presion arterial

Ritmo cardiaco

Método de clasificacion de
emociones
fusionando caracteristicas de
los andlisis

Figura 3: Diagrama del método de clasificacion de emociones, usando fusién de caracteristicas del
andlisis automatizado de conducta y el de respuesta fisiologica propuesto.



1.7. Objetivos

El objetivo general de esta tesis es la creacion de un método de clasificacion

de emociones que use caracteristicas obtenidas de datos fisiologicos y del analisis

automatizado de conducta que permita mejorar la precisién de la deteccion en un

entorno de videojuegos.

Para lograr el objetivo general se tomaron en cuenta los siguientes objetivos

especificos:

Identificar los modelos de clasificacion de emociones utilizados en la
literatura.

Definir las sefales fisioldgicas y sus caracteristicas que se usan con mayor
frecuencia para clasificacion de emociones.

Investigar los trabajos de clasificacion de emociones en entornos de
videojuegos.

Distinguir datos para el analisis automatico de conducta en videojuegos.
Comparar los métodos de clasificacion estadistica que se han empleado en
la clasificacion de emociones.

Examinar los dispositivos encontrados en la literatura para la obtencion de
sefiales fisioldgicas.

Desarrollar un experimento con videojuegos para la obtener datos del
analisis automatizado de conducta, asi como datos de las senales
fisiologicas.

Analizar los datos resultantes del experimento realizado para evaluar la
técnica.

Evaluar los resultados obtenidos.

Comparar los resultados con los trabajos de la literatura.

1.8. Hipoétesis

Esta tesis trata de validar la siguiente hipotesis:

Se puede desarrollar un clasificador de emociones que fusione

caracteristicas de conducta, como es la interacciéon con el videojuego, y



caracteristicas de sefiales fisioldgicas; capaz de mejorar la precision de
detectores que solo utilizan analisis de conducta y de aquellos que usan
respuesta fisiologica.

1.9. Alcances y limitaciones

Debido a circunstancias que limitan el trabajo como lo son el tiempo y el

presupuesto se consideraron las siguientes medidas para esta investigacion:

Dispositivos para datos fisiologicos: Se hizo énfasis en el uso de la pulsera
empatica e4 debido a que no se cuenta con algun dispositivo de alta
precision, asi como el presupuesto para conseguir uno.

Herramientas de clasificacion: Para reducir el tiempo del analisis estadistico
se utilizaron librerias estadisticas para un lenguaje de programacion
practico, facil de comprender y con un gran foro de programadores expertos
(Python).

Tipo de video juego: Debido a la gran diversidad de géneros de videojuegos
se decidio solo enfocarse en un videojuego casual, lo cual también reduce
el tiempo de desarrollo del juego.

Tamafio de la muestra y sesgo: los participantes del experimento se
eligieron entre los estudiantes del centro de investigacion en matematicas
unidad Zacatecas, esto debido a facilidad de horario y accesibilidad para

realizar las pruebas.

1.10. Estructura de la tesis

Los capitulos siguientes de esta tesis se presenta: Capitulo 2 el marco tedrico,

con la informacion para entender el tema. Capitulo 3 los trabajos relacionados,

para entender conocer las propuestas actuales. Capitulo 4 la propuesta realizada

en base a la investigacion. Capitulo 5 el experimento realizado y los resultados

obtenidos. Finalmente Capitulo 6 los las conclusiones de este trabajo y los

trabajos a futuro que se pueden derivar de esta investigacion.
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2.Marco teorico

En este capitulo se muestran conceptos relacionados con la propuesta como
son los modelos de clasificacion de emociones, la clasificacién por medidas de
respuesta fisiolégica y por medidas de analisis de conducta. Finalmente un

resumen de estos y su importancia en la propuesta.

21. Modelos de clasificacion de emociones

Las emociones son un fendmeno complejo, dificil de entender. Para su estudio
se han definido distintas teorias y conceptos, entre los que encontramos los
modelos de clasificacién de estas. Los estudios coinciden principalmente en dos
tipos de clasificacion, la discreta y la dimensional (Eerola and Vuoskoski 2011).

De acuerdo al modelo de clasificacion de emociones discreto, todas las
emociones pueden ser derivadas a base de un numero limitado de emociones
innatas, basicas y universales, como lo son, el miedo, la ira, el disgusto, la
sorpresa, la tristeza y la felicidad (Ekman 1992). Cada emocion es independiente
de las otras en su comportamiento, manifestacion psicologica, y fisiologica, cada
una surge de la activacion de un canal neural unico del SNC (Posner, Russell, and
Peterson 2005). Estudios psicologicos han fallado en mostrar evidencia
consistente que apoye esta teoria (Barrett T. 2006); es decir, los fundamentos
neurolégicos de las emociones basicas no ha sido validado, no se han establecido
correlaciones fisioldgicas para las emociones basicas, y no se ha identificado una
expresion facial asociada con cada emocidn basica (Posner, Russell, and
Peterson 2005).

Médicos e investigadores han encontrado que las personas experimentan una
dificultad para evaluar diferencias y describir sus propias emociones, debido a que
las emociones pueden ser experiencias ambiguas (Saarni 1999). La solucién a
este problema son los modelos dimensionales, estos modelos tratan a las

experiencias afectivas como estados continuos, ambiguos, altamente
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interrelacionados (Posner, Russell, and Peterson 2005). El modelo con mayor
aceptacion es el modelo bidimensional o modelo circumplejo afectivo propuesto
por (Russell 1980). Este modelo sugiere que los estados afectivos surgen de dos
sistemas neurofisioldgicos independientes, uno relacionado a la valencia, que
dicta si el estado afectivo es agradable o desagradable, y el otro a la activacion o
desactivacion. Cada emocion puede entenderse como una combinacién lineal

entre estas dos dimensiones, como se muestra en la Figura 4.

Activacion

Tenso

Emocionado

Nervioso

Estresado Exaltado

Molesto Feliz

Desagradable Agradable

Triste Contento

Deprimido Sereno

Aburrido Relajado

Calmado

Desactivacion

Figura 4: Representacion grafica del modelo circumplejo afectivo. El eje horizontal replanta la dimension
de la valencia y el eje vertical representa la dimension de la activacion.

2.2. Clasificacion de emociones por senales
fisiolégicas
Como se menciona en el primer capitulo de esta tesis, existen dos enfoques
principales en los sistemas de deteccion de emociones por analisis de respuesta
fisiologica, el analisis del sistema nervioso central (SNC) y el analisis del sistema
autonomo nervioso (SAN). El analisis del SNC utilizando el electroencefalograma

(EEG); por otro lado, las sefiales del SAN: la actividad del ritmo cardiaco (HR, del
inglés: Heart rate), la actividad electro-dérmica (EDA, del inglés: Electro-dermal
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activity), la temperatura de la piel (SKT, del inglés: Skin temperature), la actividad
de los musculos faciales (EMG) y la respiracion (RESP) (Park et al. 2013).

Esta tesis se enfoca en las sefales del EDA, HR, BVP y SKT, debido a que
son las sefales que podemos medir con la pulsera empatica e4. A continuacion se
muestra una descripcion de estas senales asi como la relacion que se ha visto con

las senales fisiologicas.

2.2.1. Actividad electro dérmica.

La actividad electro-dérmica (EDA, del inglés: Electro-dermal activity),
también conocida como respuesta galvanica de la piel (GSR, del inglés: Galvanic
Skin response), se refiere a los cambios en la capacidad de la piel para conducir
electricidad. Es medida por técnicas relativamente no intrusivas que proveen
informacion unica acerca de diferentes aspectos cognitivos durante excitacion
emocional, incremento en la carga cognitiva, e inmersion en las actividades
(Azevedo et al. 2016).

Se han hecho investigaciones utilizando imagenes como estimulo, los
cuales muestran una alta correlacién entre la excitacibn emocional reportada,
también en el contexto de juegos digitales, ha reflejado respuestas emocionales y
actividad cognitiva (Drachen et al. 2010).

Existen glandulas en las palmas de la mano y las plantas de los pies, las
cuales causan la conductividad de la piel y dan lugar a la EDA. Por ejemplo,
muchas personas tienen las manos frias y humedas cuando estan nerviosas
(Mandryk and Atkins 2007). Existen tres modos relevantes en el EDA: niveles de
actividad ténica o nivel de conductividad de la piel (SCL, del inglés: Skin
conductance level), que es la actividad base; las respuestas fasicas o respuestas
de conductividad de la piel (SCR, del inglés: Skin conductance response),
referentes a impacto repentino de un estimulo; y las fluctuaciones espontaneas,
las cuales no son especificas a la respuesta de conductancia de la piel (Azevedo
et al. 2016). Se considera que a mayores valores de SCL, es mas probable la
presencia de la excitacion emocional, asi como la presencia de estimulos cuando

existen niveles de SCR.
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Algunas de las limitaciones que se deben tener en cuenta del EDA es que
puede existir variacién diaria en los participantes; por lo tanto, es imperativo
recoger una lectura de linea base antes de cada sesion. Otras investigaciones
contradicen estas recomendaciones (Figner and Murphy 2010). Estudios han
demostrado que los niveles de EDA aumentan de forma lineal a lo largo del dia, e

incluso pueden ser influenciados por las estaciones del afio (Azevedo et al. 2016).

2.2.2. Ritmo cardiaco.

El sistema cardiovascular ofrece una variedad de medidas para determinar
la valencia y la excitacion, como el ritmo cardiaco (HR, del inglés: Heart rate), el
cual ha demostrado tener una correlacion con la excitacion de las personas
(Drachen et al. 2010). El HR se refiere a la frecuencia de las contracciones del
musculo cardiaco o miocardio. Ademas del HR otras mediciones de la actividad
cardiovascular incluyen el intervalo entre latidos (IBI, del inglés: Inter-beat interval),
variabilidad del ritmo cardiaco (HRV, del inglés: Heart rate variability), la presion
arterial (BP, del inglés: Blood pulse) y el volumen de la presién arterial (BVP, del
inglés: Blood volume pulse). El electrocardiograma (ECG) mide la actividad
eléctrica del corazén, por lo que se puede obtener el HR, IBl y HRV del ECG,
mientras que el BVP se puede obtener de sensores foto pletismografos (PPG, del
inglés: Photoplethysmogram) (Mandryk and Atkins 2007). Debido a la relacién
entre estas medidas es posible calcular el HR y IBl aproximados a partir del BVP.

Existe evidencia significativa en la literatura que indica que la reactividad
cardiovascular puede diferenciar no solo la intensidad de el estimulo, sino también
la valencia, dependiendo de como se presenta el estimulo(Agrafioti, Hatzinakos,
and Anderson 2012). La frecuencia cardiaca baja generalmente se asocia con un
estado relajado o un estado en el que se experimentan estimulos agradables,
mientras que las aceleraciones del HR ocurren en respuesta al ejercicio, los
estados emocionales intensos, ruidos fuertes, la excitacion sexual y el esfuerzo
mental (Katsis, Katertsidis, and Fotiadis 2011). También se ha identificado que el
HR incrementa bajo el miedo y la emocion, pero diferenciarlos es un reto

(Agrafioti, Hatzinakos, and Anderson 2012). Investigaciones previas han validado
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que la medicidon del volumen de la presion arterial es sensible al estrés y esta

correlacionado con la ansiedad (Changchun Liu et al. 2009).

2.2.3. Temperatura de la piel

El sensor de temperatura en la piel (SKT, del inglés: Skin temperature)
describe la temperatura medida en una superficie de la piel. Dado que los
musculos estan tensos bajo presion, los vasos sanguineos se contraen y por lo
tanto la temperatura disminuye. Igual que el EDA el SKT depende de factores
externos como las estaciones del afno. Ademas, es un indicador relativamente
lento de los cambios en el estado emocional (Haag et al. 2004); sin embargo, se
encontré un aumento significativo del SKT para la ira, en comparacion a las otras
emociones basicas (tristeza, alegria, miedo, sorpresa, y el disgusto).
Investigaciones muestran que las personas que fueron estimuladas por musica
emocional su temperatura aumento con musica positiva y calmada, mientras que
disminuyo con piezas excitantes y negativas (Chanel et al. 2011). En otros
estudios se encuentra que la SKT incrementa en el aburrimiento, muestra una alta
disminucién en casos de estrés, miedo, e incrementa durante la relajacion y el
suefio (E.-H. Jang, Park, Park, Kim, & Sohn, 2015). Estas emociones en valor de
excitacion y valencia, se traduce en que la SKT baja cuando hay presencia de

excitacion, principalmente si la valencia es negativa.

2.3. Clasificacion de emociones por analisis

automatizado de conducta

Algunas investigaciones muestran que la conducta de una persona, en base a
su interaccidn con la computadora, puede reflejar su estado de animo (Baker et al.
2012).

Los trabajos enfocados en la clasificacion de emociones por analisis
automatizado de conducta tratan de lograr su objetivo sin el uso de sensores
usados a la persona, para esto se han dividido en dos tipos, observacion natural e
interaccidn con la computadora (Christy 2014). La observacion natural hace uso

de las expresiones faciales, el pestafieo, los gestos, la postura y la modulacion de
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la voz para el reconocimiento de emociones; por otro lado, la interaccidon con la
computadora revisa los patrones de uso, datos como la fuerza con que se

presiona el mouse, comunicacién entre la persona y el sistema, etc.

En la observacién natural se han observado algunas limitante, para los datos
como son los gestos, la postura y las expresiones faciales que hacen uso de la
transmision de video se requiere una alta capacidad de procesamiento por lo que
se considera ineficiente (Fisher and Sanderson 1996); mientras que, en el analisis
de la modulacion de la voz se ha observado que las personas no se sienten
comodas hablando a un sistema (Jones and Deeming 2008), esto afecta la

emocion de la persona y los resultados esperados.

2.4. Resumen

En el principio de este capitulo se analizaron los modelos de clasificacion de
emociones, los cuales se dividen en discretos y dimensionales. Los modelos
discretos dictan que existen emociones basicas definidas; por otro lado, los
modelos dimensionales usan variables para definir un estado emocional en un
espacio. El modelo bidimensional o modelo cirumplejo afectivo es el de mayor
aceptacion, utilizando valencia y activacién para definir los estados emocionales.
En este trabajo se decidié utilizar el modelo circumplejo afectivo para el

representar estados afectivos.

Para la clasificacion de emociones se pueden analizar la respuesta fisiologica o
la conducta. El analisis de respuesta fisioldégica puede estudiar respuestas del
sistema nervioso central (SNC) o respuesta del sistema nervioso autbnomo (SNA).
Para esta tesis se decidio por el analisis del SNA, ya que la pulsera empatica e4
puede obtener las sefiales del volumen de la presion arterial (BVP, del inglés:
Blood volume pulse), la actividad electro-dérmica (EDA, del inglés: Electro-dermal
activity) y la temperatura de la piel (SKT, del inglés: Skin temperature), los cuales
son parte del SNA.

En el analisis automatizado de conducta se mostraron dos tipos, la observacion

natural y la interaccion con la computadora. El primero consiste en identificar
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cambios en la persona, principalmente expresiones faciales y su modulacion de la
voz; mientras que, la interaccion con la computadora analiza patrones de la
interaccion con los sistemas. Este estudio se limita a solo el uso de la pulsera e4,
para complementar el analisis de conducta se considera la interaccién usuario —

computadora enfocado a videojuegos.
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3.Trabajos relacionados

En este capitulo se revisan los trabajos relacionados a esta tesis. Un breve
resumen de los esfuerzos de la clasificacion por respuesta fisiologica, asi como los
logros en trabajos que utilizan analisis de conducta, y una comparacion de estos

con la propuesta de este trabajo.

3.1.

fisiolégica

Trabajos relacionados al analisis de respuesta

Para tener un mejor entendimiento de que cambios que presentan las senales,
se investigo los trabajos mas relevantes de la clasificacion de emociones por
analisis de respuesta fisioldgica que utilizaran las sefales del EDA, HR, BVP y
SKT. En las tablas Tabla 2 a la Tabla 6 se muestra los trabajos relacionados, las
emociones que detectan, las sefiales que usan, las caracteristicas que usan, el
clasificador estadistico utilizado, y la precisién que logran. Todos los acrénimos
usados en estas tablas se describen en la Tabla 7 y Tabla 8.

Tabla 2: Trabajos de clasificacion de emociones por anadlisis de respuesta fisiologica (Parte 1).

Emocion Caracteristicas Clasificador Precision
DS SCL, DS SCR,
Niveles de EDA Pendiente de la
(Friedrichs et efecto aproximacion lineal del SVM 70%
al., 2015). positivo o SCL.,
negativo ECG M, DS, RMS RR, RMS
DS, IBI, LF, HF
EMG . g
. . usién de caracteristicas
(Guezr;)qllé Et al, E\);Clltacpn, RESP basadas en la SVM 95%
) alencia EDA | transformada de ondula
ECG
. BVP, PTT, HR, HF, LF,
(Jang, Park, Aburrimiento | ECG HRV
Park, Kim, & , Dolor, LDA 74.90%
Sohn, 2015) Sorpresa S | SER
SKT | M
Estimacion dinamica
(Valenza, Citi, biespectral,
s L_a_naté, Excitacig’m, ECG e_stimacién dinamica SVM 79.90%
cilingo, & Valencia triespectral,
Barbieri, 2014) estimacion exponente
dominante Lyapunov
(Park et al., R SKT | promedio 0
2013) Feliz, Triste ECG | IBI promedio SVM 92.41%
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Tabla 3: Trabajos de clasificacion de emociones por anadlisis de respuesta fisiologica (Parte 2).

Emocién

Seial

Caracteristicas

Clasificador \ Precision

BVP, PTT, HR, HF, LF,

E. Jang et al., Aburrimiento | ECG HRV .
2013) S,Ol?srlg;,a EDA | SCR LDA 74.90%
SKT | M
Neutral,
. Feliz, Triste,
(Selvara) 6t Miedo, ECG | Hurstusando FVS FKNN 92.87%
al., 2013) Sorpresa,
Disgusto
(Valenza, Citi, 2 niveles de Estimacion dinamica
Lanata, Y biespectral, o
Scilingo, & ex0|ta0|o_ny ECG Estimacion dinamica NARI 90%
'ingo, valencia )
Barbieri, 2013) triespectral
EDA | Caos determinista,
ECG Diagrama
(Valenza et al., Excitacion, recurrente(DLE, RR, DET, QDA 76%-
2012) Valencia LAM, TT, Ratio, ENTR, 100%
RESP | Lmax ), Andlisis de
fluctuacion sin tendencia
(Nogueira, ECG
I:{)o_drl_gues, Exmtamqn, EDA | Modelos de regresion Fusién de ~90%
liveira, & Valencia modelos
Nacke, 2013) EMG
(Noguelra, Excitacién, ECC . Ponderacion ~70%-
Rodrigues, & Valenci EDA | Modelos de regresion RSS 85%
Oliveira, 2013) aiencia °
’ EMG
M, MD, MDNV, ndmero
de caidas de la
EDA resistencia en la sefial,
proporcion de muestras
negativas de la derivada
(Chanel et al., Excitacion, vs. Todas las muestras o
2011) Valencia BVP M, DS, HR M, MD, QDA 59%
ECG | DS, LF, HF, Razén de
energia (LF/HF)
RESP Frecuencia, DS, Max.
Min.
SKT | M, MD
Relajado, ECG | BVP M, DS
(Katsis, soppi::g:ao EDA | M. MAFD, Tasa de
Katertsidis, & aprensivo ’ respuestas del EDA ANN, SVM 84%
Fotiadis, 2011) ’ )
A RESP M, MAFD, Ritmo
aprensivo respiratorio
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Tabla 4: Trabajos de clasificacion de emociones por analisis de respuesta fisiologica (Parte 3).

Clasificad

Emocion Senal Caracteristicas or Precision
ECG
: ; 4 EMG
(KlngoAB;\dre, Emos;iones EDA 110 caracteristicas LDA 70%-95%
musicales
RESP
Promedio, DS, Min, Max,
Diferencia entre Max. y
Min. Inicial HR, Ultimo
HR, Tiempo de Max HR,
tiempo de Min HR,
Diferencia de tiempo
(Yannakakis & | 2 niveles de ECG | entre Max. Min, Auto _
Hallam, 2007) diversion correlacion, Correlacion SVM, ANN 70%
entre HR 'y tiempo,
Entropia aproximada,
BVP Promedio DS, Min,
Max, Promedio amplitud
entre pulsos, MFD, MAD
EDA Todas las Usadas en HR
EMG M, RMS
(Katsis, Alto estrés, ECG | M,MFD
Katertsidis, bajo estrés, RESP | M. MFD SVM 79.30%
. 1y ’ . (o]
Ganiatsas, & decepcion, M , Tasa de conductancia
Fotiadis, 2008) euforia EDA MFD, M duracion del
aumento
Potencia simpatica,
parasimpatica, potencia
de muy baja frecuencia,
relacion de potencias.
ECG M IBI, DS IBI,
M, DS valores pico,
M tiempo de transito del
pulso
M y DS de los niveles de
Sonido | coeficiencia 3°,4°,5° de la
del transformada de onda de
(Liu, Conn, Inmersion, corazéon | Daubechies del sonido
Sarkar, & Gusto, del corazén SVM 83%
Stone, 2008) Ansiedad | Bioimpe | M periodo pre-eyeccion,
dancia | IBI
M e inclinacion de SCL
EDA | M, Max SCR
Tasa de SCR
M, DS e Inclinacién de
EMG actividad superciliar,
parpadeo, cigomatico y
trapecio
SKT M, DS e inclinacion de

temperatura
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Tabla 5: Trabajos de clasificacion de emociones por analisis de respuesta fisiologica (Parte 4).

Emocion Senal Caracteristicas Clas;frlcad Precision
BVP, M DS IBIl, razén
ECG LF/HF
Tasa de SCR,
M SCL,
(Zhai & Barreto, | 2 niveles de =PA Tlempo de incremento de
’ f SCR SVM 90%
2006) estrés —
SKT Inclinacion de
temperatura
Activida
d pupilo | M didmetro de la pupila
grafica
ECG M tiempo de transito del
pulso
M y DS de los niveles de
Sonido | coeficiencia 3°,4°,5° de la
del transformada de onda de
corazén | Daubechies del sonido
y del corazon
Inmersion, [ Bjoimpe | M periodo pre-eyeccion,
(Rani, Liu, Ansiedad, dancia | IBI
Sarkar, & Aburrlmle.n’to M e inclinacién de SCL, SVM 86%
Vanman, 2006) | , Frustracion EDA M, Max SCR,
elra Tasa de SCR
M, DS e Inclinacién de
EMG actividad superciliar,
parpadeo, cigomatico vy
trapecio
SKT M, DS e inclinacion de
temperatura
M, diferencia de Max.
SKT Min. (segmentos 1 min.)
EDA Primer diferencia
. Miedo, Ritmo respiratorio,
(ngz)(():g)en, neutral, RESP inspiratoria maxima CCA 85.30%
alegria M HR, rango Min - Max,
HF, LF, M NN, SD NN M
ECG onda T de amplitud
simpatica y parasimpatica
M DS onda R, , RMS DS
Tristeza,
(Yoo, Lee, Park, C;';ZZL ECG DS NN, RMS DS, LF/HF
Kim, & Lee, ’ ANN 80%
2005) _ placer .
interesante, EDA | Amplitud
miedo.
(K. H. Kim, Tristeza, ira, ECG M, DS, diferenciacion
Bang, & Kim, estrés, EDA Calculo de SCR SVM 61.80%
2004) sorpresa SKT M, Max.
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Tabla 6: Trabajos de clasificacion de emociones por analisis de respuesta fisiologica (Parte 5).

Emocién Seiial Caracteristicas Clasc:frlcad Precision
EMG M, DS, inclinacién
(Haag, ECG :\é,l DS, inclinacion, HRV,
Goronzy, Excitacion,
Schaich, & Valencia | RESP | M, DS, inclinacién AN DRl
Williams, 2004) SKT | M, DS, inclinacién
EDA M, DS, inclinacién
Tristeza, ira, |  ECG | Min. Max. M, DS
Lisetti & miedo, -
N( Ise 2'004 sorpresa, EDA Min. Max. M, DS MBA 84%
asoz, ) frustracion y .
) . SKT Min. Max. M, DS
diversion
Neutral, ira,
odio, pesar, EMG M,DS, MAFD, MASD
amor
(Picard, Vyzas, | platonico, ECG | M,DS, MAFD, MASD LDA 81%
& Healey, 2001) amor EDA M,DS, MAFD, MASD
romantico,
alegria, RESP | M,DS, MAFD, MASD
veneracion

Tabla 7: Acrénimos (Parte 1) de serales fisiolégicas, de caracteristicas de las sefiales y clasificadores

estadisticos.

Acrénimo Seiales fisioldgicas

EDA Actividad Electro dérmica

ECG Electrocardiograma

RESP Actividad respiratoria

EMG Electromiografia

SKT Temperatura de la piel

HR Ritmo Cardiaco

BVP Volumen de la presién arterial
Acrénimo Caracteristicas

M Media

DS Desviacion estandar

Min. Minimo

Max. Maximo

MFD Media de la primera diferencia

MAFD Media absoluta de la primera diferencia
MASD Media absoluta de la segunda diferencia
MD Media del derivado




Tabla 8: Acronimos (Parte2) de sefales fisiolégicas, de caracteristicas de las sefiales y clasificadores
estadisticos

Acrénimo Caracteristicas

MDNV Media del derivado de los valores negativos
RMS Media de la raiz cuadrada

IBI Intervalo entre latidos

LF Baja Frecuencia

HF Alta Frecuencia

NN Intervalo NN

RR Intervalo RR

HRV Variabilidad del ritmo cardiaco

SCR Respuesta de conductividad de la piel
SCL Nivel de conductividad de la piel
Acrénimo Clasificador

LDA Analisis de discriminacion lineal

SVM Maquina de vectores de soporte

QDA Analisis de discriminacion cuadratica
ANN Red neural artificial

CCA Analisis de correlacion candnica

FKNN K vecino mas cercano con logica difusa
MBA Retro propagacién Marquardt

NARI Modelo no lineal autor regresivo integrado

En estas investigaciones podemos observar que la mayoria de los trabajos se
enfocan en los modelos de clasificacion de emociones discretos y dimensionales.
De las emociones basicas discretas, existen mas trabajos que estudian felicidad y
tristeza, mientras que algunos trabajos buscan clasificar emociones secundarias o

complejas como el aburrimiento y la inmersion.

Estos trabajos analizan caracteristicas basicas como son la media, la
desviacion estandar, el maximo y el minimo de las distintas sefales, solo algunos
de ellos exploran medidas mas complejas. Las medidas complejas se ven

principalmente en el analisis del ritmo cardiaco, medidas no lineales como la



entropia, el exponente de Lyapunov y el exponente de Hurst (Selvaraj, et. al, 2013;

Valenza, Lanata, & Scilingo, 2012).

Se observa que el clasificador estadistico utilizado en la mayoria de estas
investigaciones es la maquina de soporte vectorial, seguido por el analisis de
discriminacion, ya sea cuadratico o lineal, y el uso de redes neuronales. Aun
cuando algunos de estos trabajos usan sefales, caracteristicas y clasificadores
estadisticos similares, la efectividad de los trabajos varia del 70% a 95%, esto se
debe a que la metodologia experimental que se usa en cada trabajo difiere y no

hay una linea base para su comparacion.

En los trabajos investigados resalta el uso del clasificador SVM. Una de las
razones es la capacidad de una alta precisién del 95% usando varias sefales
fisiologicas (Guendil et al. 2015). Otra caracteristica de este clasificador es la
capacidad de lidiar con datos ruidosos y el sobreajuste, esto lo hace en particular
adecuado para el reconocimiento afectivo, ya que, los datos fisioloégicos son
ruidosos y normalmente el conjunto de entrenamiento es pequefo (Rani et al.
2006). De igual manera el clasificador de QDA muestra una precision del 76% al
100% (Valenza et al. 2012), por lo que en este trabajo se considero como uno de
los clasificadores a analizar para la propuesta.

Los sensores de alta precision y toma de muestra con frecuencia alta utilizados
en los estudios (Guendil et al. 2015; Valenza et al. 2012) son de alto costo

dificilmente transferible para propdsitos de uso masivo.

En esta tesis se realizo un estudio comparativo de la precision de los
clasificadores SVM y QDA con las caracteristicas de las sefiales HR, BVP, SKT y
EDA de un dispositivo tipo pulsera comercial.

3.2. Trabajos relacionados al analisis automatizado

de conducta.

Para la clasificacion de emociones a través del analisis automatizado de

conducta se pueden dividir en tres enfoques principales; el analisis de expresiones
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faciales, la revision de la modulacion de la voz, y la interaccion con la

computadora.

El reconocimiento automatico de expresiones faciales lleva como tema de la
ciencia en computacion por mas de dos décadas, su importancia es tal que se han
hecho retos como el realizado en la conferencia de la IEEE acerca del
reconocimiento automatizado de caras y gestos en el 2011 (Valstar et al. 2012).
El trabajo ganador de este concurso logré un 83.8% de precision (Yang and Bhanu
2011); sin embargo, aun quedan retos por superar como considerar la rotacion de
la cabeza fuera del plano, expresiones espontaneas, reconocer mezcla de
emociones (Valstar et al. 2012). Otro factor en contra del analisis de expresiones
faciales es que es propenso a enmascaramiento social o expresiones artificiales,
esto es, que las expresiones faciales pueden ser fingidas y no representar el

verdadero estado emocional de la persona (Selvaraj et al., 2013).

En la clasificacion de emociones por analisis de la modulacién de la voz,
(Anagnostopoulos, lliou, and Giannoukos 2012) hacen una revision en la que
muestran el resultado de distintos trabajos en esta area. Estas investigaciones
presentan un rendimiento que van desde el 50% al 90%, (Anagnostopoulos, lliou,
and Giannoukos 2012) hacen énfasis en que hay una falta de uniformidad en la
que los métodos son evaluados, por lo que es inapropiado hacer una comparacion
directa y declarar explicitamente cuales métodos demostraron el mejor
desempefio, ademas de sefalar que no se ha encontrado un conjunto de
caracteristicas de la voz que se consideren los mejores para el analisis. A estos
problemas se le suma que el analisis de la modulacion de la voz, al igual que el
analisis de expresiones faciales es propenso a emociones artificiales (Selvaraj et
al., 2013).

Una de las areas donde principalmente se ha utilizado el analisis por medio de
interaccidn con la computadora es en los sistemas de aprendizaje. (S. K. D’Mello
et al. 2008) modela el estado afectivo del estudiante usando solo archivos de
registro del sistema inteligente de tutorias Auto Tutor. El modelo logra distinguir
entre un conjunto discreto de emociones (felicidad, tristeza, ira, disgusto, sorpresa)
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y otra neutral, pero falla al distinguir entre emociones. En otra investigacion
(Sabourin, Mott, and J. 2011) estudian el estado afectivo de los estudiantes
usando la Isla de cristal, un ambiente educativo centrado en la narrativa, donde
estudiaron una combinacion de cuestionarios con registros del sistema para
predecir los estados afectivos auto reportados por los estudiantes. Su modelo
identifica 38% mejor que el porcentaje base los estudiantes concentrados y 24%
mejor que el porcentaje base los estudiantes curiosos, pero tiene poca éxito en
identificar estudiantes confundidos, frustrados o aburridos. Como estos existen
otros trabajos donde el principal problema es la baja precision que obtienen para
distintas emociones, ademas de que los analisis varian segun el sistema que se

utiliza.

3.3. Comparacién con la propuesta

Una vez revisados algunos de los trabajos que se han hecho en la clasificacion
de emociones por medio del analisis de respuesta fisiologica, asi como el analisis
automatizado de conducta podemos hacer las siguientes comparaciones.

Respecto a las investigaciones del analisis de respuesta fisiologica, estos
trabajos tienen un porcentaje de rendimiento alto, sin embargo utilizan sensores
que pueden ser estorbosos para los sujetos de prueba, ademas de que solo han
sido utilizados en entornos de laboratorios. En este trabajo se propone el uso de
una pulsera comercial, la pulsera empatica e4, la cual tiene menor rendimiento
que los sensores que usan los trabajos investigados, pero permite su uso fuera de
un laboratorio. Las principales sefales analizadas en los trabajos de analisis de
respuesta fisiologica son el rimo cardiaco (HR, del inglés: Heart rate), el volumen
de la presion arterial (BVP, del inglés: Blood volume pulse), la actividad electro-
dérmica (EDA, del inglés: Electro-dermal activity), la temperatura de la piel (SKT,
del inglés: Skin temperature) y la respiracion (RESP), debido al uso de la pulsera
e4, para este trabajo se consideraron las sefiales del BVP, HR, EDA y SKT. Entre
los clasificadores estadisticos utilizados para estos analisis se encontraron la
maquina de soporte vectorial (SVM, del inglés: Support vector machine), el analisis
discriminante lineal (LDA, del inglés: Linear discriminant analysis), cuadratico
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(QDA, del inglés: Quadratic discriminant analysis) y las redes neuronales
artificiales (ANN, del inglés: Artificial neural network), por lo que para este trabajo
se considero analizar la clasificacion utilizando SVM y QDA, debido a que

presentaron mayor precision que los demas clasificadores.

Se debe mencionar que algunas de las investigaciones presentadas soélo
clasifican un conjunto de emociones discretas (E.-H. Jang et al. 2015; Katsis,
Katertsidis, and Fotiadis 2011; Lisetti and Nasoz 2004; C Liu et al. 2008; Park et al.
2013; Rani et al. 2006; Selvaraj et al. 2013; Zhao et al. 2012). Esta tesis busca
clasificar en base a la valencia y activacion de acuerdo al modelo circumplejo de
Russell, como lo plantean (Chanel et al. 2011; Guendil et al. 2015; Haag et al.
2004; Nogueira et al. 2013; Valenza et al. 2012). Esto permite una evaluacion mas
acertada del estado emocional.

En el analisis automatizado de conducta se expuso tres principales enfoques,
el andlisis de expresiones faciales, la modulaciéon de la voz, y la interaccion con la
computadora. El analisis de expresiones faciales y la modulacién de la voz han
logrado un desempefio que si bien no es tan alto como el del analisis de respuesta
fisioloégica es mejor que adivinar; sin embargo, estos métodos pueden ser fingidos
o simulados, entre otras limitantes, por lo que para esta tesis se considero usar el
analisis de interaccion con la computadora. Los trabajos hechos con analisis con
interaccion con la computadora son los que muestran el peor desempeio entre los
métodos analizados, para evitar este problema esta tesis fusiona las
caracteristicas de este método con el analisis de respuesta fisioldgica, mejorando

el desempefo para obtener una correcta clasificacidon de emociones.
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4.Propuesta

En este capitulo se describe el método propuesto, las sefales fisioldgicas
elegidas, las caracteristicas del analisis de respuesta fisiolégica que se tomaran
de estas sefales, las caracteristicas del analisis automatizado de conducta
tomadas del videojuego y los clasificadores estadisticos donde se probaran las
caracteristicas seleccionadas

4.1. Senales fisiolégicas

Como se menciono con anterioridad, uno de los objetivos de la tesis es el uso
de la pulsera empatica e4, esto representa una alternativa a los sensores
comunmente usados. La pulsera empatica e4 permite la lectura de las sefales del
EDA, BVP y el SKT; ademas, es capaz de calcular el HR a partir del BVP. De
acuerdo a la literatura revisada, existe una correlacion entre el aumento o
disminucién de estas sefales y la presencia de activacion asi como de valencia
positiva o negativa, por lo que el método deberia ser capaz de hacer una
clasificaciéon utilizando estas sefiales que se pueden obtener con la pulsera

empatica e4.

4.2. Caracteristicas

Una caracteristica es una cualidad tipica o importante de algo. Para la
clasificacion de emociones algunos autores dividen estas caracteristicas en dos
categorias, caracteristicas estandar y caracteristicas no-lineales (Valenza, Lanata,
and Scilingo 2012). Este trabajo se analizan caracteristicas estandar, las cuales se
refieren a caracteristicas derivadas de: series de tiempo, estadisticas, dominio de

la frecuencia y analisis geométrico de las sefales.

4.2.1. Caracteristicas de analisis de respuesta fisioloégica
De acuerdo a la investigacion realizada, se busca encontrar el incremento o
disminucién en el valor de las sefales, para esto se tomaron medidas estadisticas
que se encontraron en la mayoria de los articulos, las cuales se presentan a

continuacion. Sea X una sefal discreta (v.g. EDA, BVP, SKT y HR) con valores
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secuenciales (X, X, ... X,,) tomados en un lapso de tiempo (v.g.. 10 segundos). Se

definen las siguientes caracteristicas:

Media(ux):
N
=13
n=1

Desviacion estandar(o,):

N
1
= [ — 2
n=

Ademas de estas medidas se decidio calcular la Entropia de Shannon (ShEn)
del HR. Como se ha reportado en la literatura, el ritmo senoidal de la variacion del
HR se caracteriza por ser similar al caos deterministico (Hagerman et al. 1996),
debido a esto se han probado distintos analisis no lineales como la ShEn para su
estudio. La ShEN provee una medida cuantificable para la incertidumbre de una
variable aleatoria, lo que nos muestra si una senal que tiende a un patron es
regular (Yoon et al. 2015). Este valor nos permite conocer si el HR esta cambiando
constantemente, lo cual es una sefial de un estado emocional con excitacion. Para
calcular el ShEn se ordenan los datos del HR en espacios de tamafos iguales
definidos por los valores minimo y maximo obtenido. La distribucion de
probabilidad p(n) es calculada para cada espacio como el numero de datos de HR
en cada espacio dividido por el numero total de datos en el segmento, y la ShEn

se define como:

1

Nr
lo n
n=1 IOg m

donde Nr es el numero de espacios.

Tomando en cuenta las recomendaciones de la senal del EDA, se decidié tomar

una senal base, de manera que la caracteristica tomada de la sehal del EDA esta
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en funcidn a la relacién de cambio entre la media de la sefial base y la media de la

sefal durante la sesion del experimento.

4.2.2. Caracteristicas de la conducta.
Como se expuso en el capitulo 2 la conducta del jugador puede reflejar su
estado afectivo (Baker et al. 2012). Para esta tesis se toma como medida la

puntuacion maxima del jugador en la sesion pMax, el numero de intentos de la
sesidon i, asi como la relacién entre estas dos medidas &iax para analizar la
conducta del jugador, bajo la hipotesis de que una buena puntuacion puede indicar
que el jugador esta inmerso o el reto es facil y se aburre, mientras que una mala
puntuacion indica que esta frustrado. Esta hipotesis surge de la teoria del flujo, la
cual nos habla acerca del desarrollo personal es en base a los retos y las
habilidades (Csikszentmihalyi 2014). Como se ve en la Figura 5, el flujo, que se
refiere a un estado de la mente caracterizado por un concentracion enfocada y un
elevado disfrute durante una actividad intrinsecamente interesante
(Csikszentmihalyi 2014). El flujo es el estado emocional que se busca para el
desarrollo del conocimiento, este estado puede caer en aburrimiento cuando las
habilidades de la persona son superiores a el reto que se le presenta, o en

frustracion o ansiedad cuando el reto es mayor a sus habilidades.
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Ansiedad
(negativo activado)

Inmerso
(positivo activado)

Reto

Aburrido
(negativo calmado)

Habilidad

Figura 5: Modelo del flujo (Csikszentmihalyi 2014). Estados emocionales segtn el reto de una tarea y la
habilidad de una persona.

Es importante mencionar que el comportamiento de las caracteristicas de la
puntuacion y el numero de intentos cambia dependiendo del disefio del
videojuego. De manera que es necesario revisar las métricas para el analisis de

conducta segun disefio del videojuego.

4.2 3. Caracteristica de salida
Para clasificar la emocion se utilizo como medida de salida la valencia y la
activacion. Estos valores se obtuvieron mediante el uso del SAM previamente
descrito en la introduccidn de este trabajo. Se realizo una implentacion, la cual se
describe mas en el capitulo siguiente, para tener datos con los cuales entrenar el

clasificador elegido.

4.3. Clasificador

Determinar la valencia y excitacion de un estado afectivo en particular desde
una respuesta fisioldgica y otras caracteristicas de conducta en el juego es un
problema de clasificacion. En este problema de clasificacidn la funcion objetivo es
el grado de excitacidn y valencia (Rani et al. 2006). Para este trabajo se eligio
trabajar con la maquina soporte vectorial (SVM, del inglés: Support vector

31



machine), asi como el analisis discriminante cuadratico (QDA, del inglés:

Quadratic discriminant analysis) los cuales se explican a continuacion.

4.3.1. SVM

El SVM es un modelo no lineal, que se ha utilizado para el reconocimiento
de emociones (E.-H. Jang et al., 2015). La maquina de soporte vectorial es una
maquina lineal que trabaja con un espacio de elevada cantidad de caracteristicas
de k dimensiones formado por un arreglo de X datos de entrada de dimensiones n
(v.g. Un vector de caracteristicas derivadas de sefiales fisiologicas) en un espacio
de caracteristicas k dimensional (k4n) a través del uso de un mapeo no lineal
f(X). Esto permite el uso de algebra lineal y la geometria para separar los datos
normalmente solo separables con reglas no lineales en el espacio de entrada. El
problema de encontrar un clasificador de datos dados con etiquetas de clase
conocidos puede ser descrito como encontrar un hiperplano que separa W7 ¢ (X)

que satisface:
k
J’i(WT(P(Xi)) =Y; Z Wj¢j(Xi) +w, |>1-¢
j=1

parai=1,2,..,N

donde y; € {+1,—1} representa la etiqueta de clase (ej. Baja / Alta activacién o
valencia); N es el numero de pares de datos de entrenamiento (X;,y;); ¢(X) =
[, (X), p1(X), ..., dr(X) ]T es el vector de caracteristicas mapeadas (¢,(X) = 1);y
W = [wy,wy, ..., w,] es el vector de ponderacién de la red. La variable de holgura
no negativa ¢; generaliza el clasificador lineal con un margen suave para lidiar con
los problemas no linealmente separables, en los que el margen se define como la
suma de las distancias del hiper-plano de los puntos de datos mas cercanos de

cada una de dos clases (C Liu et al. 2008b).

Para permitir el calculo eficiente de los productos internos directamente en
el espacio de caracteristicas y eludir la dificultad de especificar el mapeo no lineal

de forma explicita, todas las operaciones en los modelos de aprendizaje y las
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pruebas realizadas en SVM son utilizando las denominadas funciones del kernel
que cumplen las condiciones de Mercer (Vapnik 1998). La funcion kernel
seleccionada fue la funcion de base radial (RBF del inglés: Radial basis function)

por que en otras investigaciones muestra mejor desempefo (Rani et al. 2006).

El atractivo del SVM reside en su fuerte asociacion con la teoria del
aprendizaje estadistico, ya que se aproxima al principio de minimizacion del riesgo
estructural. El uso de SVM es capaz de lidiar con datos ruidosos y el sobreajuste
al permitir algunas clasificaciones erréneas en el conjunto de entrenamiento. Esto
lo hace en particular adecuado para el reconocimiento afectivo, ya que, los datos
fisioloégicos son ruidosos y normalmente el conjunto de entrenamiento es pequefio
(Rani et al. 2006).

Para el uso de este clasificador se utiliza la implementacion integrada en la
libreria para Python Scikit-learn, ademas de que las caracteristicas son extraidas
de los datos usando codigo en Python para su facil integracion.

4.3.2. QDA
QDA es un clasificador basado en el teoria de decision de Bayesiana, minimiza
el riesgo general, garantizando la tasa de error promedio mas bajo. Usando la
regla de Bayes, el clasificador busca la clase con la mayor probabilidad posterior
P(w;|f). Bajo la suposicion de que las distribuciones condicionales P(f|w;) siguen
una distribucion Gaussiana con diferentes medias pi y matrices de covarianza %,

esta regla define automaticamente un limite de decision cuadratica:

P(flw)P(w;) _ N(f|uy, 2 )P(w;)
i1 P(flo)P (w;) NG lun X )P (w))

P(wilf) =

Vectores y; y matrices ),; son obtenidos del conjunto de entrenamiento. Aqui la
probabilidad P(w;) esta definido como 1/K, donde K es el numero de clases
(Chanel et al. 2009).

Este clasificador también se puede utilizar por medio de la libreria Scikit-learn,
ademas de que en la revision de la literatura se encontraron trabajos donde tenia

una alta precision, por lo que se considero su uso para este trabajo.

33



4.4. Resumen de la propuesta

En resumen la propuesta fusiona las caracteristicas de la respuesta fisiologica

y la conducta para la clasificacion de emociones. De la respuesta fisiologica toma

la media, la desviacion estandar de las senales del EDA, BVP, HR y SKT, asi

como la entropia de Shannon del HR. Para el analisis de conducta se toman los

datos de puntuacioén y numero de intentos del video juego utilizado.

Las caracteristicas obtenidas son utilizadas en un clasificador estadistico SVM

y QDA para obtener una clasificacion de las emociones provocadas por el

experimento. En la Tabla 9 se muestra el resumen de la propuesta de esta tesis.

Tabla 9: Propuesta del método de clasificacion de emociones. Resumen del clasificador, caracteristicas
fisiolégicas y de conducta tomadas por este trabajo y sensor utilizado en el experimento.

Clasificador

SVM o QDA

Caracteristicas fisiolégicas

HR (Media (M), Desviacion estandar (DE), Entropia de
Shannon (ShEn))

EDA (M, DE, M base / M medida)

BVP (M, DE)

SKT (M, DE)

Caracteristicas de Conducta

Puntuacion maxima (Pmax),
ndmero de intentos (i),
puntos por intento (Pmax/i)

Sensor usado

Empatica E4 (PPG, GSR, termémetro infrarrojo)
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5.Experimentacion

En este capitulo se explora la efectividad del método de clasificacion
propuesto. Se describe el disefio del experimento realizado, los participantes, la
metodologia empleada para realizarlo, las métricas que se tomaron y los
resultados obtenidos.

5.1. Diseino del experimento

Similar a otros experimentos reportados en la literatura (Chanel et al. 2011),
este experimento consiste en inducir emociones por medio de la dificultad de un
videojuego, con el objetivo de obtener datos de respuesta fisioldgica con la pulsera
e4 y de datos de conducta del videojuego utilizado. Una vez obtenidos estos
datos, se calculan las caracteristicas propuestas y se entrena el clasificador
estadistico para probar la efectividad del método.

5.2. Participantes

En este experimento participaron ocho personas (cinco hombres y tres
mujeres) con un rango de edades entre 24 a 30 afios. Los participantes no habian
consumido bebidas como alcohol o café, ademas de no haber realizado ejercicio
tiempo antes de la prueba, para evitar alteraciones en los datos. Se registraron
tres sesiones por participante, una para cada dificultad, obteniendo 24 sesiones de
cinco minutos, de estas sesiones dos tuvieron errores en los datos por lo que al

final fueron 22 sesiones.

5.3. Videojuego

En esta investigacion se decidié utilizar el juego de Dizzy Route, debido a que
se tiene acceso al desarrollo de este para la manipulacion del mismo, lo cual no
solo nos permite modificar la dificultad, si no también integrar el cuestionario del
SAM y generar los casos de prueba de manera automatizada para intervenir lo
menos posible en la sesion de juego del participante.

El juego consiste en manejar un carro por un camino zigzagueante, el jugador

utilizara el toque en la pantalla para hacer girar el carro, evitando caer del camino.
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Ademas en el camino se encontraran monedas que incentivan al jugador, asi
como botellas, las cuales provocan giros en la camara del juego, lo cual puede
provocar que el jugador salga de control y pierda el juego; sin embargo,

incrementan la puntuacién del jugador.

El juego fue modificado para generar sesiones de juego de cinco minutos, al
jugador se le presentan tres sesiones. En cada una de ellas el jugador utiliza un
vehiculo distinto, los cuales tienen una diferente aceleracion, ya que esta
aceleracion es el principal factor que afecta la dificultad del juego. Cada vehiculo

representa una dificultad distinta como se muestra en la Tabla 10.

Tabla 10: Relacién entre vehiculo y dificultad del juego.

Vehiculo Dificultad
Camién lento Facil
Carro normal Normal

Ambulancia rapida Dificil

Como se menciona en el capitulo anterior, se agregd también una pantalla
para que el participante realice una auto-evaluacion con el SAM para obtener los
datos de valencia y activacion de la persona. En la Figura 6 se muestran algunas
interfaces del juego. En la Figura 6(a) se muestra el juego normal en el que se
conduce el carro, teniendo solo un boton de reinicio y la puntuacion en la parte
superior, mientras que en la Figura 6(b) se muestra el SAM que se le presenta al
jugador, con barras deslizadoras para seleccionar el valor en base a las imagenes,

y un contador de tiempo para que identifique el tiempo que tiene para contestar.
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(a) (b)

Figura 6: Juego Dizzy Route. (a) pantalla de juego, (b) pantalla de auto-evaluacién del SAM.

5.4. Procedimiento

Se coloco la pulsera empatica e4 en la mufieca izquierda para evitar que los
movimientos fuertes que pudiera ocasionar el juego en la mano derecha causaran
perdida de datos. Se procuro que el lugar del experimento no tuviera distracciones

para que el sujeto se pudiera concentrar en el juego.

Como se menciond anteriormente, el EDA puede variar segun la persona, el
clima y la hora del dia principalmente, debido a esta situacién se considero una
fase previa de siete minutos. Los primeros dos minutos se descartaron de los
datos para evitar datos en los que se estabiliza la pulsera, los siguientes cinco
minutos se utilizaron para que el participante se relajara, de manera que estos

datos se pudieran utilizar como medida base.

Después de estos siete minutos previos se le presentd el video juego al
participante en una iPad mini para hacer mas natural la experiencia de juego. El
participante juegas las tres sesiones con distintas dificultades y al final de cada
una de ellas se le muestra el SAM para que llene los datos de activaciéon y

valencia.
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El videojuego se comunica con un servidor para la recolecciéon de datos de
puntuacion y muertes del jugador, asi como también las encuestas del SAM que
este contestaba. Los datos de la pulsera e4 son enviados a la pagina de empatica,
donde se almacenan las sesiones y se puede obtener los datos.

Una vez obtenidos los datos los datos del SAM se utilizaron para etiquetar los
datos de las sefales y las del juego, después de reunirlos se procesaron utilizando
un script en lenguaje Python para hacer el calculo de las caracteristicas de las

sefales y utilizarlas en el clasificador.

5.5. Métricas

Ademas de las métricas utilizadas en la propuesta se tomo los valores de
valencia y activacion de la auto-evaluacion realizada con el SAM por los
participantes. Estos datos muestran si el experimento logro inducir la emocion

deseada para poder etiquetar los datos y entrar el clasificador.

Para evaluar el clasificador se tomo la precision de esté, esta medida se
obtuvo a través de las funciones de la libreria scikit-learn, la cual al implementar
un clasificador estadistico, en este caso el SVM y el QDA, también obtiene su
porcentaje de precision.

Se hizo un analisis de los datos del SAM para comprobar que las dificultades
causaron el estado emocional deseado, en términos de valencia y excitacion. Se
hizo una comparacién con una prueba t-Student para verificar que la valencia y

excitacion de las dificultades tuvieran una diferencia significativa entre ellas.

5.6. Resultados

Primero se obtuvo los resultados de la prueba t-Student que se muestran en
las Tablas 11 y 12. Tabla 11 se muestra el valor p de la comparacién de la
valencia entre las distintas dificultades, de igual manera en la Tabla 12 se

encuentra la comparacién de la activacion.
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Tabla 11: Comparacion de valencia entre dificultades. Valores p de la comparacién para determinar la
existencia de una diferencia significativa entre los valores de valencia . * p < 0.05. **p > 0.05.

Dificultad Dificil

Dificil -

Media 8.47E-08 -

Facil 0.573235 ** 4.79E-08 =

Tabla 12: Comparacioén de activacion entre dificultades. Valores p de la comparacion para determinar la
existencia de una diferencia significativa entre los valores de la activacién. * p < 0.05.

Dificultad

Dificil -

Media 0.020006 -

Facil 1.56E-10 0.000025 =

Como se puede observar en la Tabla 11 y la Tabla 12 los valores de valencia y
activacion muestran diferencia significativa (p<0.05), la unica relacién que muestra
lo contrario es la valencia entre dificil y facil, sin embargo esto es correcto, ya que
ambas son negativas en el modelo de Russell. A continuacion se muestra en la
Figura 7 los valores obtenidos de la valencia para cada dificultad y en la Figura 8

los obtenidos para la activacion.
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Una vez comprobado que se obtuvieron los estados emocionales deseados
se procesaron los datos para ser clasificados. Se hicieron distintas pruebas para
verificar la efectividad de las distintas sefiales, en la Tabla 13 se muestra la
precision del los clasificadores utilizando las distintas sefiales por separado y en
conjunto, ademas se analiz6 la precision usando cada uno de los datos obtenidos

del juego para encontrar la efectividad de estos.

Tabla 13: Resultados de clasificacion del experimento. Precision de los clasificadores SVM y QDA para las
seniales EDA, BVP, HR, SKT, datos del juego, asi como el conjunto de las sefales fisiolégicas y el conjunto de
las caracteristicas utilizadas.

‘ Clasificador SVM QDA
Caracteristicas Valencia Excitacion Valencia Excitacion
EDA 73% 64% 47% 52%
BVP 62% 69% 52% 54%
HR 63% 67% 54% 50%
SKT 52% 56% 52% 55%
Datos Juego 70% 77% 64% 61%

Puntuacion 55% 61% 46% 68%
Mejor 70% 77% 55% 55%
puntuacion
Muertes 58% 54% 58% 51%
Seiales sin datos del 66% 71% 58% 52%
juego
Sefales con datos del 77% 79% 65% 67%
juego

Como se puede ver en la tabla la precisién del QDA es baja casi equivalente a
tirar una moneda para predecir los valores, siendo el mas alto 68% clasificando la
activacion por medio de la puntuacién del juego. Los datos del SVM muestran
mejores resultados, analizando las sefales por separado se obtuvo mejor

precision con la EDA con un 73%, mientras que para la activacién la de mayor
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precision fue el BVP con un 69%, para los datos del juego se identifica que el
mejor indicador es la mejor puntuacion obtenida, ya que esta logro un 70% para la
valencia y un 77% para la activaciéon. Utilizando todas las sefales y los datos del
juego se pudo obtener una precision del 77% para valencia y un 79% para la
activacion, lo que afirma la hipdtesis de que la fusidn de caracteristicas de
conducta y de respuesta fisioldgica ayudan a mejorar la precisidén de clasificacion,
incluso los bajos resultados del QDA mejoraron al fusionar estos datos. En suma,
el incluir datos de la interaccién con el computador puede incrementar la precision

de los clasificadores entre un 7% a un 15%
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6.Conclusion y Trabajos futuros

En este capitulo se concluye lo investigado en este trabajo, asi como los
trabajos a futuro que pueden mejorar o dar otra perspectiva a la propuesta.

6.1. Conclusion

En este trabajo se exploro la fusion de caracteristicas de respuesta fisioldgica y
de la conducta para la clasificacion de emociones, usando una pulsera comercial
para la obtencion de las sefales fisiologicas. El experimento realizado mostro que
el anadir las caracteristicas de la conducta se puede mejorar la precisién de la

clasificacion de emociones.

Los resultados muestran una clasificacion de emociones baja comparada a
otros trabajos; sin embargo esta clasificaciéon fue hecha en escala de valencia y
activacidn, mientras que otras investigaciones clasifican solo unas cuantas
emociones discretas. Otro factor que influye en la diferencia de precision es la
diferencia de calidad en los sensores utilizados, ya que, la mayoria de los trabajos
investigados utilizan dispositivos de alta calidad.

Este incremento en la precision abre la posibilidad del uso de pulseras
comerciales como la pulsera e4, permitiendo la clasificacion de emociones en

entornos reales, a diferencia de otros trabajos que dependen de sensores caros.

El aporte de este trabajo alienta al uso de la deteccion de emociones para la
mejora de software educativo y video juegos, permitiendo entender al usuario para

poder brindar una experiencia de que permita la inmersion y el aprendizaje.

En conclusion la fusién de caracteristicas de sefal fisioldgica y de conducta
para la clasificacion de emociones es una alternativa a los métodos actuales que
mejora la precision y permite el uso de una pulsera comercial para uso en

entronos de la vida diaria.

43



6.2. Trabajos futuros

Este trabajo es un el inicio para la clasificacion de emociones fusionando
caracteristicas de respuesta fisiolégica y de conducta. Las distintas areas que
abarca este trabajo dan lugar a distintos trabajos futuros.

Dentro los trabajos futuros se puede explorar otras caracteristicas no lineales
para las sefales obtenidas, como lo proponen (Valenza, Lanata, and Scilingo
2012). Estas caracteristicas permitiian un mejor entendimiento del

comportamiento de las sefiales como la del ritmo cardiaco.

Igualmente es posible explorar disintas caracteristicas de conducta, tanto para
videojuegos como para sistemas educativos, como aquellas sugeridas por (Baker
et al. 2012) en sistemas educativos.

Distintos generos de video juegos causan distintos efectos en las personas,
esto hace necesario que se estudie como afecta a la investigacion otro tipo de
video juegos.

Como uno de los objetivos es perseguir el uso de dispositivos comerciales que
las personas puedan tener en casa, es necesario probar mas dispositivos con
sensores de bajo costo que se puedan adaptar y cuyas limitaciones no afecten la

clasificacion de emociones.

Investigar como las clasificaciones de baja / alta activacion y baja / alta
valencia afecta el rendimiento en juegos serios educativos, para en un futuro tener

un control de ajuste de dificultad similar a las emociones con buenos resultados.
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Anexos

Anexo A. Componentes principales para el analisis de las
senales

Para analizar las sefales y obtener sus caracteristicas se utilizaron las

siguientes herramientas:

* Python 2.7.11

* Spyder 2.3.8

* Numpy 1.10.4

* Scikit-learn 0.17.1
* Scipy 0.17.0

El la Figura 9 se muestra el proceso de analisis de las sefales.

Caracteristicas de )
|:> acteritoas |:> Clasifcadores
Datos empatica ﬂ

Datos videojuego

Figura 9: Proceso de analisis de las senales.

La obtencion de caracteristicas de las sefales realiza una lectura de un archivo
‘csv” con los datos obtenidos de la pulsera Empatica e4. De acuerdo a las
sesiones del experimento se divide la sefial y usando funciones de las librerias
numpy y scipy se obtienen las caracteristicas.

La libreria Scipy permite calcular la entropia de Shanon ademas de tener la
capacidad de crear graficas de ser necesario para mostrar los datos, mientras que

la libreria numpy tiene diversas funciones para manejar arreglos de datos y
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realizar calculos lineales. En este trabajo la libreria numpy sirvio para la lectura de

archivos

“cvs”, asi como el calculo de la media y desviacion estandar de los datos.

Los datos obtenidos se juntan con los datos del videojuego y son clasificados

usando la libreria de scikit-learn como se muestra en las Figura 10 y Figura 11.

Esta libreria contiene funciones para el clasificador SVM y QDA, asi como para

obtener resultados de precisién con validacion cruzada, segmentacion de datos de

prueba y entrenamiento aleatorios, entre otras funciones.
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26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.

import numpy as np

from sklearn import svm

from sklearn.cross_validation import cross_val predict, cross_val score, train_
test_split

from sklearn.discriminant_analysis import QuadraticDiscriminantAnalysis

print("----- Lectura de datos----- ")
#Toma los datos del archivo csv de las sefales y el videojuego
datosT = np.loadtxt('Datos_Experimento.csv',delimiter="',"',skiprows=1)

print("----- clasificadores----- ")

names = ["SVM RBF", "QDA"]
#fLista e inicializa los clasificadores a utilizar
classifiers = [
svm.SVC(C=1, kernel="rbf"),
QuadraticDiscriminantAnalysis()
1
#Se define las caracteristicas de salida, es dato informativo y visual
salidas = ["Diff","val", "Aro"]

print("----- proceso datos----- ")
#Se inicializa los arreglos que tendran los datos de las caracteristicas
# y los arreglos con los datos de las salidas
=[]
[]
[]
=[]
#Se asignan los valores de las caracteristicas correspondientes
for datos in datosT:
#Los datos del 1 al 11, para las caracteristicas de entrada
x.append(datos[:11])
#Los datos del 13,14 y 15 que son las salidas de dificultad, valencia y
activacion
y.append(datos[13])
p.append(datos[14])
g.append(datos[15])
#Los arreglos se transforman a arreglos del numpy
X = np.array(x)
y = np.array(y)
p = np.array(p)

g = np.array(q)
#Se indica que arreglos son las salidas

targets = {salidas[@]:y, salidas[1]:p, salidas[2]:q}

O T K X

Figura 10: Clasificadores (parte 1). Cédigo para la lectura de archivo svs con los datos del experimento,
particion aleatoria y validacion cruzada utilizando los clasificadores SVM y QDA.
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44, print("----- prediccion----- ")
45. #Para cada salida se utiliza cada clasificador
46. for salida in salidas:

47. for name, clf in zip(names,classifiers):

48. #Ejecuta las siguientes instrucciones para cada clasificador

49,

50. print("----- clasificador "+name+" para "+salida+"----- ")

51. #Parte los datos en prueba y entrenamiento de forma aleatoria

52. x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, targets[salida],
test_size=.2)

53.

54. print("----- Presicion validacion cruzada----- ")

55, for score in cross_val_score(clf, x_test, y_test, cv=10):

56. print(('%.2f" % score).lstrip('0'))

Figura 11: Clasificadores (parte 2). Cédigo para la lectura de archivo svs con los datos del experimento,
particion aleatoria y validacién cruzada utilizando los clasificadores SVM y QDA.
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