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Resumen

La presente tesis propone el desarrollo de un modelo computacional hibrido para la detec-
cién automaética de emociones humanas utilizando sefales fisiologicas, particularmente
el ritmo cardiaco, y estimulos audiovisuales. El trabajo se enmarca dentro del drea de la
computacion afectiva, cuyo objetivo es dotar a los sistemas inteligentes de la capacidad
para percibir, interpretar y responder a emociones humanas. Para ello, se disefi6 y ejecut6
un experimento controlado en el que se expuso a participantes a estimulos audiovisuales
con el fin de inducir emociones como calma, felicidad, tristeza y enojo, mientras se registra-
ban sus sefales de ritmo cardiaco. Ademas, se utiliz6 el conjunto de datos RAVDESS para
desarrollar un modelo complementario de deteccion de emociones a partir de la voz.

Se emplearon técnicas de aprendizaje automaético, redes neuronales y programacion
genética. En particular, se propuso un modelo hibrido que combina la capacidad de abs-
traccion de las redes neuronales con la flexibilidad estructural de la programacion genética
multidrbol. Esta combinacién permiti6 transformar y seleccionar automadticamente carac-
teristicas relevantes a partir de sefiales fisiologicas y actsticas, generando representaciones
optimizadas para la clasificacion emocional. Se extrajeron caracteristicas tanto estadisticas
como espectrales, incluyendo transformadas wavelet y coeficientes cepstrales (MFCC).

Los modelos fueron evaluados utilizando métricas estdndar como precision, sensi-
bilidad y F1-score, y se demostr6 que la estrategia hibrida mejora significativamente el
rendimiento de la clasificacion en comparacién con modelos convencionales. Los resul-
tados obtenidos validan la viabilidad de emplear sefiales fisiol6gicas y sensoriales para
la detecciéon emocional, abriendo la puerta a futuras aplicaciones en contextos como
salud, educacion y sistemas interactivos. Finalmente, se identificaron lineas de trabajo
futuro orientadas a mejorar la interpretabilidad, generalizacion y combinacién de multiples
fuentes fisiol6gicas en entornos reales.



Abstract

This thesis proposes the development of a hybrid computational model for the automatic
detection of human emotions using physiological signals, specifically heart rate, and au-
diovisual stimuli. The work is framed within the field of affective computing, which aims
to equip intelligent systems with the ability to perceive, interpret, and respond to human
emotions. To achieve this, a controlled experiment was designed and executed, in which
participants were exposed to audiovisual stimuli intended to induce emotions such as
calmness, happiness, sadness, and anger, while their heart rate signals were recorded. Ad-
ditionally, the RAVDESS dataset was used to develop a complementary emotion detection
model based on speech.

Machine learning techniques, neural networks, and genetic programming were em-
ployed. In particular, a hybrid model was proposed that combines the abstraction capabili-
ties of neural networks with the structural flexibility of multi-tree genetic programming.
This combination enabled automatic transformation and selection of relevant features
from physiological and acoustic signals, generating optimized representations for emo-
tional classification. Both statistical and spectral features were extracted, including wavelet
transforms and Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs).

The models were evaluated using standard metrics such as accuracy, recall, and F1-
score, demonstrating that the hybrid strategy significantly improves classification per-
formance compared to conventional models. The results validate the feasibility of using
physiological and sensory signals for emotion detection, paving the way for future appli-
cations in contexts such as healthcare, education, and interactive systems. Finally, future
work is proposed to improve model interpretability, generalization, and the integration of
multiple physiological signals in real-world environments.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

Las emociones juegan un papel importante en la vida de las personas y pueden definirse
como una reaccion a estimulos externos. Las emociones tienen una funcién adaptativa que
nos permite actuar para sobrellevar alguna situacion determinada. Las emociones positivas
estan ligadas al placer o bienestar y pueden tener un efecto positivo en la calidad de vida.
Las emociones negativas por su parte son desagradables y aunque se asocian con un papel
de adaptacion o supervivencia pueden tener un impacto en la salud de las personas (Xiao,
Zhang, Lin, y Cai, 2021).

Las computadoras no pueden entender las emociones de un usuario y reaccionar de
acuerdo al estado emocional como lo hacen las personas. Es asi como surge la compu-
tacion afectiva que es el campo de investigacion que tiene como objetivo proveer a sistemas
inteligentes la habilidad de percibir, interpretar y reaccionar a emociones humanas. Sus
aplicaciones desde el area de la salud, educacion y &mbito laboral (Daily y cols., 2017). Las
personas usualmente expresan sus emociones mediante formas externas (visualmente,
voz, gestos) y de forma interna (ritmo cardiaco, respiracion, presion arterial, temperatura
corporal, actividad cerebral) (Guanghui y Xiaoping, 2021). Un sistema que puede adaptarse
o responder de acuerdo a las emociones de una persona puede ofrecer una mejor experien-
cia de uso. La adaptabilidad basada en emociones no solo mejora la experiencia del usuario
al hacer que la tecnologia sea mas sensible y receptiva, sino que también contribuye a la
eficiencia y eficacia del sistema. La respuesta adecuada a las necesidades emocionales de
las personas, no solo proporcionan soluciones, sino que generan una interaccion que mas
auténtica, comprensiva y mds satisfactoria para el usuario.

En este trabajo se desarrolla un modelo que pueda aplicarse para la deteccién de
emociones de una persona mediante interacciones con un sistema inteligente, de tal forma
que pueda aplicarse en diferentes contextos en donde se requiera como por ejemplo:
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interaccién con un robot (Pham, Do, Su, Bishop, y Sheng, 2021), desarrollo de tutores
inteligentes (Khadimallah, Abdelkefi, y Kallel, 2020), entre otros.

1.2. Estado del arte

La deteccion de emociones de una persona mediante un sistema informatico necesita
adquirir informacién mediante interacciones con ella. Uno de los datos utilizados para la
deteccion de emociones es la imagen del rostro de una persona de la cual se extraen sus ex-
presiones faciales, los métodos para extraer las caracteristicas estdn basados en: deteccién
de bordes, caracteristicas locales y globales, geométricas y de textura (Chandraprabha, Sh-
wetha, Kavitha, y Sumathi, 2021) (Ramos y Dadiz, 2018). Otros trabajos como (Bhadangkar,
Pujari, y Yakkundimath, 2020) utilizan el anélisis de componente principal (PCA, por sus
siglas en inglés) y el andlisis lineal discriminante (LDA, por sus siglas en inglés) en donde
son empleados para reducir la dimensionalidad de los vectores de caracteristicas, realizan-
do una comparacion de varios algoritmos de clasificaciéon: Redes Neuronales Artificiales
(ANN, por sus siglas en inglés), Bosque aleatorio (RE por sus siglas en inglés) y Mdquinas
de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés). Una aplicacion de la deteccion de
emociones usando expresiones faciales [16], propone una técnica pedagégica de acuerdo a
la emocion de los estudiantes. Otra aplicacion hace uso de la cdimara web de una compu-
tadora para tomar imagenes en intervalos de tiempo para poder detectar las emociones de
los empleados de una empresa y poder realizar un seguimiento de su estado emocional
(Chandraprabhay cols., 2021).

Otros métodos utilizados para la deteccion de emociones son los que emplean las
sefales actsticas de la voz. En el reconocimiento de emociones, la creacién de conjuntos
de datos adecuados para entrenar modelos de clasificacion es crucial. Las caracteristicas
acusticas extraidas de los archivos de audio deben captar elementos clave del habla o
del sonido, como el tono, la intensidad, la duracién y otros parametros relevantes para
identificar emociones. Los conjuntos de datos, disefiados cuidadosamente basados en
estas caracteristicas, han sido fundamentales para entrenar modelos que buscan mejorar
la precision en la clasificacién de emociones. Los siguientes trabajos relacionados exploran
varias metodologias y enfoques utilizados para construir y emplear estos conjuntos de
datos en la deteccién de emociones en el habla. En el trabajo de (Singh y Prasad, 2023),
se construy6 una red convolucional para el reconocimiento de emociones en el habla
dependiente del género. Los datos utilizados para esta red se formaron a partir de caracte-
risticas MFCC (Coeficientes Cepstrales de Mel) y sus variantes delta MFCC y delta—delta
MECC. El reconocimiento de emociones en el habla alcanz6 una precisién promedio del
72.07%. Sin embargo, este trabajo se basa en el género de la persona, lo que puede limitar
la generalizacion del reconocimiento de emociones cuando la informacion de género no
esté disponible.

Otro ejemplo de reconocimiento de emociones en el habla fue desarrollado por (Abdulmohsin,
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Abdul Wahab, y Abdul Hossen, 2021), donde se utiliz6 una red neuronal perceptrén para
detectar emociones, mostrando un resultado de clasificacién del 86.1 %. Este trabajo em-
plea caracteristicas estadisticas como la tasa de cruce por cero (ZCR), entropia, energia,
desviacion del ZCR, desviacion de la energia, Haar, funcion de Fourier, funcién de aptitud
de MATLAB, funcién de ruido, funcién de tono, MFCC, coeficientes de cepstrum gammato-
ne (GTCC) y la proporcion armoénica. La gran variedad de caracteristicas utilizadas puede
hacer que el modelo sea complejo y dificil de replicar. Otra red neuronal convolucional
(Zisad, Hossain, y Andersson, 2020), disefiada para el reconocimiento de emociones en el
habla de personas con trastornos neurologicos, utiliza inicamente la caracteristica MFCC
para formar tres conjuntos de datos: uno para entrenamiento, otro para prueba y uno
para validacion. Los resultados obtenidos en el reconocimiento de emociones, medidos en
entrenamiento, prueba y validacién, son 0.841, 0.740 y 0.744, respectivamente. El trabajo
muestra buenos resultados en el entrenamiento; sin embargo, la diferencia significativa
con los otros conjuntos de datos puede indicar que el modelo no se generaliza bien a datos
nuevos.

El aprendizaje por transferencia es una técnica que utiliza una red convolucional preen-
trenada para aprovechar el conocimiento adquirido. El trabajo realizado por (Luna-Jiménez
y cols., 2021) utiliza datos obtenidos de imédgenes y audio, y los introduce en dos redes
preentrenadas para clasificar emociones. Los archivos de audio se procesan mediante una
red convolucional para extraer caracteristicas, y luego se utiliza el algoritmo de maquina
de vectores de soporte para la clasificacion, obteniéndose una precision del 80.08 %. El
aprendizaje por transferencia puede ser una buena alternativa para evitar entrenar una red
neuronal desde cero; sin embargo, usar una red entrenada con imédgenes puede limitar su
capacidad para reconocer datos de audio de manera efectiva. Otro tipo de red neuronal,
denominada red neuronal probabilistica (Deshmukh y Gupta, 2023), se emple6 utilizando
datos obtenidos del tono, croma, roll-off, centroide espectral, ancho de banda y ZCR. Los
resultados muestran una precision del 84.64 % en la clasificacién de emociones en el habla.
La limitada cantidad de caracteristicas utilizadas puede no captar toda la informaciéon
emocional del audio; este trabajo podria incluir caracteristicas més variadas para mejorar
su precision. Las redes profundas son un subconjunto de las redes convolucionales que
cuentan con mas capas en su arquitectura.

El trabajo desarrollado por (Bhattacharya, Borah, Mishra, y Mondal, 2022) utiliza una red
neuronal convolucional que emplea un conjunto de datos construido con espectrograma
mel, croma, MFCC, contraste y caracteristicas tonnetz. El resultado es una precisién del
77.60% en la clasificacion. El nimero limitado de caracteristicas utilizadas puede influir en
los resultados, por lo que este trabajo podria explorar el uso de otras caracteristicas para
mejorar su rendimiento.

El trabajo de (Paul, Bera, Dey, y Phadikar, 2024) compara varios algoritmos para la
deteccién de emociones en el habla. Entre estos algoritmos se encuentran las maquinas de
vectores de soporte, K-vecinos més cercanos, arboles de decision y el anélisis discriminante
lineal. El conjunto de datos utilizado se construye combinando caracteristicas como MFCC,
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LPC, tono, energia y ZCR. Con el algoritmo de K-vecinos mds cercanos se logr6 una precisiéon
del 95%. Aunque estos resultados son buenos, este algoritmo suele ser criticado por ser
ineficiente con conjuntos de datos grandes, lo que limita la escalabilidad del modelo. La
fusion de datos se puede aplicar tanto a nivel de caracteristicas como a nivel de decisiones
en la clasificacion.

El trabajo en (Mishra, Warule, y Deb, 2024) demuestra la fusién de caracteristicas y el uso
de redes neuronales convolucionales y profundas en un conjunto de datos construido con
caracteristicas MFCC, espectrograma mel y espectrograma. El resultado es una precisiéon
del 80.42% en la clasificacion de emociones. Este trabajo podria explorar métodos de
seleccion de caracteristicas para optimizar la combinacién de las mismas.

El uso de dispositivos para la deteccién de emociones ha crecido significativamente
en los ultimos afios debido a su capacidad para recopilar datos fisiolégicos de manera
continua y no invasiva. Entre las variables mas utilizadas en estos estudios destacan el
ritmo cardiaco (HR), la respuesta galvanica de la piel (GSR) y la temperatura de la piel
(SKT), las cuales han sido ampliamente exploradas en el contexto del reconocimiento de
emociones. En esta seccion se presentan algunos trabajos de investigacion relevantes en la
deteccién de emociones.

El estudio de (Pepa, Capecci, y Ceravolo, 2019) emplea un reloj inteligente para monito-
rear las emociones en pacientes con enfermedad de Parkinson, utilizando datos obtenidos
de una banda inteligente en un entorno controlado. Las emociones se clasifican en tér-
minos de valencia y activacion, siguiendo el modelo de (Russell, s.f.), alcanzando una
precision del 93.4 % en valencia y 78.6 % en activacion.

Por otro lado, (Francisti y cols., 2023) analiza el impacto de las emociones en el rendi-
miento académico durante la pandemia de COVID-19. Aunque su trabajo no realiza una
clasificacion explicita de emociones, sus hallazgos sugieren que los cambios en la activa-
cién emocional, medidos a través del ritmo cardiaco, estan relacionados con el desempefio
de los estudiantes. Este estudio refuerza la viabilidad del uso de dispositivos inteligentes
para el monitoreo emocional.

Otras propuestas de investigacion han explorado la clasificacién de emociones em-
pleando datos obtenidos de sensores de relojes inteligentes. (Wang y cols., 2020) propone
un sistema adaptativo para la deteccion de felicidad, tristeza, enojo, miedo y estado neutral,
utilizando volumen sanguineo, actividad electrodermal y temperatura de la piel, con una
efectividad del 74.3%. (Shu y cols., 2020) desarrolla un modelo basado en el ritmo cardiaco,
logrando una precision del 84 % en la clasificacion de neutral, felicidad y tristeza. (Takeshita,
Shoji, Hossain, Yokokubo, y Lopez, 2021) enfoca su investigacion en la deteccién de miedo
y no miedo a partir de datos obtenidos de un reloj inteligente durante la visualizacion de
videos de diferentes géneros, alcanzando una efectividad del 90 %. Estos estudios destacan
la importancia de los dispositivos inteligentes en la deteccién de emociones y subrayan las
diferencias en las métricas de precision segin las emociones evaluadas y las metodologias
utilizadas. El modelo propuesto en esta investigacion busca optimizar el proceso de recono-
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cimiento de emociones, combinando la capacidad adaptativa de la Programacion Genética
con la robustez en el aprendizaje de patrones de las Redes Neuronales en la deteccion de
emociones a partir de sefales fisiologicas.

1.3. Motivacion

La inteligencia artificial ha permitido el desarrollo de aplicaciones que interacttian con las
personas de manera mds activa. Los sistemas inteligentes que operan detras de plataformas
como redes sociales y servicios de streaming adaptan su contenido segun el uso y las
preferencias de los usuarios (Renugadevi y cols., 2024) (Stoynov, 2023).

La deteccion de emociones como parte de la computacién afectiva (Picard, 1995) es un
campo de investigacion que ha cobrado un interés creciente en los ultimos afios debido
a su potencial para transformar la interaccién entre humanos y maquinas. Integrar las
emociones en los sistemas inteligentes puede mejorar significativamente la experiencia del
usuario. Aplicaciones en marketing, plataformas educativas y videojuegos podrian adaptar
su contenido a partir del reconocimiento de las emociones de los usuarios.

Uno de los indicadores fisiolégicos que reflejan las emociones es el ritmo cardiaco
(Phamy cols., 2021). Dispositivos como relojes inteligentes y otros accesorios que miden y
registran este dato generan informacion valiosa que puede utilizarse como entrada para
la deteccion de emociones. Esta tecnologia permitiria desarrollar sistemas capaces de
responder no solo a las acciones, sino también a las emociones de las personas.

La expresion de emociones se ve afectada por factores como la cultura, las experiencias
personales y otros aspectos influyen en la manera en que cada persona manifiesta sus emo-
ciones. Un modelo automético disefiado para detectar emociones en un individuo puede
no ser aplicable a otro. El monitoreo de las emociones de una persona es fundamental
porque permite desarrollar sistemas inteligentes que adapten sus respuestas de manera
personalizada. Comprender y responder a las emociones no solo optimiza el funciona-
miento de la aplicaciones, sino que también facilita la regulacién emocional en tiempo
real, lo que puede contribuir al bienestar psicolégico de los usuarios (Yu, Bai, y Li, 2023).

1.4. Objetivos

Objetivo general

Desarrollar y evaluar un modelo computacional hibrido utilizando técnicas de programa-
cién genética y redes neuronales para la deteccion automaética de emociones humanas a
partir del ritmo cardiaco y estimulos audiovisuales, asi como modelos complementarios
con voz basados en aprendizaje automaético.
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Objetivos especificos

= Disefiar y ejecutar un experimento controlado, para construir un conjunto de datos
etiquetado que relacione sefiales de ritmo cardiaco con respuestas emocionales, con
el uso de estimulos audiovisuales seleccionados para inducir emociones especificas
en condiciones experimentales reproducibles.

» Desarrollar un modelo de deteccién automaética de emociones en la voz, con el fin de
identificar el estado emocional de una persona a partir de sus expresiones acusticas,
utilizando técnicas de aprendizaje automatico y redes neuronales entrenadas con
caracteristicas extraidas de un conjunto de datos de audio previamente etiquetado.

= Desarrollar un modelo que utilice estimulos audio visuales y el ritmo cardiaco de una
persona para identificar sus emociones utilizando programacion genética y redes
neuronales.

= Desarrollar un modelo hibrido que combine programacion genética y redes neurona-
les para detectar emociones a partir del ritmo cardiaco y estimulos audiovisuales.

» Evaluar y comparar el desempeno de los modelos desarrollados, para determinar
su capacidad de deteccion emocional en la voz y ritmo cardiaco bajo estimulos
audiovisuales con el uso de métricas estdndar de clasificacion aplicadas a los datos
obtenidos en el experimento controlado.

1.5. Hipoétesis

El uso conjunto de aprendizaje automaético y programacion genética permite desarrollar
modelos computacionales capaces de identificar de forma automadtica las emociones de
una persona, a partir del andlisis combinado de estimulos audiovisuales, sefiales de voz y
la variabilidad del ritmo cardiaco.

1.6. Contribuciones

En el campo de las ciencias computacionales las aportaciones de este trabajo se resumen a
continuacion.

Se cre6 un conjunto de datos que combina ritmo cardiaco, caracteristicas de audio y
etiquetas emocionales, usando un experimento controlado con estimulos emocionales
para provocar emociones.
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Se desarroll6 un modelo para detectar emociones en la voz usando redes neuronales
y técnicas de aprendizaje automadtico. Este modelo se entrené con el conjunto de datos
RAVDESS, usando caracteristicas espectrales y wavelets, y se evalu6 con validacién cruzada.

Se desarroll6 un modelo hibrido que combina programacién genética y redes neurona-
les para detectar emociones a partir del ritmo cardiaco, integrando ambas técnicas para
mejorar la precision en la clasificacion.

Se empleod la técnica de programacion genética multiarbol para crear un método de
transformacién de datos multimodales (audio, imagen y sefiales fisioldgicas), optimizado
para generar representaciones utiles en una red neuronal utilizada como clasificador, con
una cantidad reducida de variables.

1.7. Organizacion de la tesis

La estructura en la que estd organizado este trabajo de investigacion es la siguiente:

El capitulo 2 define los conceptos necesarios para el desarrollo y fundamento del
trabajo.

El capitulo 3 muestra la metodolgia seguida para la obtencion de los datos, y en el
entrenamiento de los modelos de clasificacion.

El capitulo 4 presenta los resultados obtenidos por el modelo de deteccién de emociones
en ritmo cardiaco utilizando estimulos audio visuales.

El capitulo 5 presenta algunas conclusiones y trabajos futuros.



Capitulo 2

Marco tedrico

2.1. Emociones

Las emociones son una parte crucial de nuestra actividad mental y juega un papel impor-
tante en la forma en que pensamos y nos comportamos. Las emociones también son un
complejo conjunto de interacciones con factores objetivos y subjetivos, mediados por los
sistemas neuro-homonales, los cuales pueden: (a) convertirse experiencias afectivas tales
como los sentimientos de placer/disgusto y excitacion; (b) generan procesos cognitivos
como pueden ser efectos en la percepcién emocionalmente relevantes, procesos de etique-
tado, evaluaciones; (c) activar ajustes psicologicos a las condiciones de evaluacion y (d)
conducir a un comportamiento en generalmente, pero que no siempre es asi, expresivo,
enfocado y adaptativo (Kleinginna y Kleinginna, s.f.).

Existen seis emociones bdsicas: felicidad, tristeza, enojo, miedo y disgusto (Ekman, s.f.).
Las emociones positivas son reacciones emocionales que expresan afectividad positiva,
como la felicidad cuando se alcanza una meta, alivio cuando un peligro ha sido evitado o
contento cuando se estd satisfecho con situaciones actuales (APA, s.f.).

Las emociones negativas por su lado son desagradables, normalmente disruptivas y
esta disefiadas para expresar afectividad negativa. Una emocion negativa no contribuye al
logro de una meta. Ejemplos pueden ser el enojo, miedo, envidia y tristeza (APA, s.f.).

El modelo de russell (Russell, s.f.) es un modelo de dos dimensiones en donde ubica
a las emociones dentro de una circunferencia se muestra en la Figura 2.1. El eje horizon-
tal representa la valencia que se refiere al grado de placer de la emocion; el eje vertical
representa la activacion que se entiende como la intensidad de la emocién.

El modelo se divide en cuatro cuadrantes en donde:

= ler cuadrante: valencia positiva (0°) y activacion alta (90°).
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» 2do cuadrante: valencia negativa (180°) y activacion alta (90°).
= 3er cuadrante: valencia negativa (180°) y activacion baja (270°).

= 4to cuadrante: valencia positiva (0°) y activacion baja (270°).

El modelo define 28 estados afectivos de acuerdo sus valores de valencia y activaciéon
como resultado de las investigaciones de Russell.
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Figura 2.1 Modelo circunflejo.

2.2. Modelo predictivo

Un modelo predictivo (Kuhn y Johnson, 2013) es una herramienta matematica que usa
datos histéricos para estimar la probabilidad de eventos futuros sin enfocarse en com-
prender necesariamente las causas detras de ellos. Su principal objetivo es la precision

en la prediccion, optimizando su capacidad de anticipar resultados con base en patrones
identificados en los datos.

Caracteristicas de un modelo predictivo:

1. Uso de datos histéricos: Se basa en datos previos para identificar tendencias y rela-
ciones.

2. Enfoque en precision: Su prioridad es hacer predicciones certeras mdas que interpretar
el porqué de los resultados.
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3. Automatizacion del proceso: Puede operar sin intervencién humana directa, como
en filtros de spam o sistemas de valoracién de inmuebles.

4. Aplicacion en diversas dreas: Se usa en campos como medicina, economia y tecnolo-
gia para tomar decisiones basadas en datos.

Componentes de un modelo predictivo:

» Datos de entrada: Informacion relevante recopilada para construir el modelo.

» Preprocesamiento: Limpieza y transformacion de los datos para eliminar ruido y
mejorar la calidad del andlisis.

= Modelo matematico: Algoritmo o conjunto de reglas utilizadas para hacer prediccio-
nes.

» Evaluacién y validaciéon: Uso de métricas para medir la efectividad del modelo y
asegurar su precision en datos nuevos.

= Balance entre precision e interpretabilidad: Modelos mds complejos suelen ser més
precisos pero menos comprensibles, mientras que modelos mds simples pueden ser
interpretables pero menos efectivos.

Un modelo predictivo eficaz combina la capacidad de andlisis computacional con el
conocimiento experto del problema que aborda, asegurando que las predicciones sean
confiables y ttiles en la toma de decisiones.

2.3. Meétricas de evaluacion de modelos

Las métricas de evaluacién (Zheng, 2015) se utilizan para medir qué tan bien funciona un
modelo predictivo. El desempefio de un modelo predictivo se refiere a su capacidad para
predecir correctamente la categoria a la que pertenece un nuevo dato o un dato no visto
antes. Elegir las métricas adecuadas es muy importante, ya que influyen en la forma en que
se mide y compara el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje.

Cuando un modelo predictivo clasifica un dato, pueden darse cuatro posibles resulta-
dos:

» Verdadero Positivo (TP): Cuando el dato realmente es positivo y el modelo lo clasifica
como positivo.

» Falso Negativo (FN): Cuando el dato es positivo, pero el modelo lo clasifica como
negativo.

10
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= Verdadero Negativo (TN): Cuando el dato es negativo y el modelo lo clasifica correc-
tamente como negativo.

» Falso Positivo (FP): Cuando el dato es negativo, pero el modelo lo clasifica como
positivo.

Una forma de visualizar los resultados es mediante una matriz de confusién. La matriz
de confusion como de puede ver en la Figura 2.2 , organiza y resume los resultados de un
modelo de clasificacion, mostrando la cantidad de predicciones correctas e incorrectas en
diferentes categorias.

Figura 2.2 Matriz de confusi6n.

Para el célculo de las métricas se utilizan las siguientes formulas:

Accuracy o exactitud: es la proporcion de instancias que el modelo clasifica correcta-
mente tanto positivas como negativas.

TP+ TN o
accuracy = .
Y S TPYFP+TN+EN

Precision: es la proporcion de instancias que el modelo clasifica como positivas y que
en realidad son positivas.

. . TP
precision = ———— (2.2)
TP+FP
Recall: mide la proporcién de instancias positivas reales que el modelo identifica co-

rrectamente.

TP
recall = — (2.3)
TP+FN

11
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F1-score: Combina las métricas de precision y recall para definir la capacidad de clasifi-
cacion de un modelo.

precicionx*recall
ES

F1=2 (2.4)

precision+recall

2.4. Programacion genética

Las técnicas de computo evolutivo (Gestal, Cebrian, Rabufial, Dorado, y Pazos, 2010) se
basan en la teoria de la evolucion de Darwin. Los algoritmos genéticos, optimizacién por
enjambre de particulas, programacién genética son algunas de las técnicas utilizadas en
computo evolutivo. La programacion genética tiene la ventaja de construir soluciones que
tengan una representacion flexible usualmente en forma de arbol.

La programacion genética comienza con una poblacion generada aleatoriamente com-
puesta por individuos o programas. Los nodos terminales son seleccionados aleatoriamente
de un conjunto de terminales que contiene variables o constantes. Los nodos internos
son seleccionados de un conjunto de funciones que contiene operaciones aritméticasy
operadores l6gicos. Los individuos son expresiones que incluyen a las caracteristicas. Los
individuos son evaluados por una funcion de aptitud y los que tengan mayor aptitud son
seleccionados para la siguiente generacion. Los operadores genéticos de cruce y muta-
cién son aplicados para producir nuevos individuos. El proceso de programacién genética
continda seleccionando individuos para la siguiente generacién y generando individuos
mediante los operadores genéticos hasta que se cumple un criterio de paro. El proceso de
programacion genética tiene como salida al mejor individuo de la poblacién, la Figura 2.3
muestra un diagrama de este proceso.

12
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Figura 2.3 Diagrama general de proceso evolutivo.

La programacion genética representa a los individuos mediante drboles sintdcticos en
donde las terminales son las variables de entrada y los nodos son funciones. En la Figura
2.4 se muestra una representacion del arbol de una solucién.

13
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Figura 2.4 Representacion de solucién en programacion genética.

Terminales

Las soluciones que se desarrollaron con la técnica de programacion genética se representan
en forma de drbol sintdctico de operaciones. Las terminales se definen en este caso como
caracteristicas con las que se haran las operaciones.

Funciones

Las soluciones desarrolladas por la técnica de programacién genética se definen como
un arbol sintéctico en el que los nodos intermedios son funciones matematicas y los
nodos terminales son las caracteristicas antes mencionadas. Las funciones debe definirse
de acuerdo al problema que se esta resolviendo, en algunos casos se defininen como
operaciones matematicas (suma, resta, etc), en otras pueden ser operaciones especiales
dentro del dominio del problema.

Operacion de cruce
La operacion de cruce que se realiza sobre los drboles consiste en seleccionar un punto en

2 érboles e intercambiar sus ramas para asi generar dos nuevas soluciones como se puede
observar en la Figura 2.5.
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Figura 2.5 Operacion de cruce.

Operacion de mutacion

La operacion de mutacion se realiza seleccionando un nodo al azar en donde se cambia la
funcién generando asi una nueva solucién, se muestra en la Figura 2.6.

Figura 2.6 Operacién de mutacion.

Funcién de aptitud

Funcién de aptitud: Los individuos con mayor aptitud son seleccionados para aplicar
las operaciones de cruce y mutacion. Esta seleccion se basa en el valor asignado a cada
individuo. La funcién de aptitud debe elegirse cuidadosamente segun las caracteristicas
del problema que se busca resolver.

2.5. Redes neuronales

Una red neuronal artificial (RNA) es un modelo computacional inspirado en la estructura 'y
funcionamiento del cerebro humano (Fausett, 1994). Consiste en un conjunto de nodos o
neuronas artificiales (Figura 2.7), organizadas en capas que procesan informacién mediante
conexiones ponderadas. Estas redes son utilizadas para resolver problemas complejos de

15
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aprendizaje automatico, como clasificacion, regresion, reconocimiento de patrones y toma
de decisiones.

Funcién de activacién

x, Pesos

Ly Wi \
Entradas _”__.f Z[" \ o,

u;—'”’} / salida
wo= (3 wiary — ;)

Umbral #

Figura 2.7 Ejemplo de de neurona artificial.

Las redes neuronales artificiales estdn compuestas por tres tipos principales de capas:

= Capa de entrada: recibe los datos de entrada y los transmite a las capas ocultas.

» Capas ocultas: realizan célculos y transformaciones mediante funciones de activa-
cion, ajustando los pesos de las conexiones en funcion de un algoritmo de aprendiza-
je.

= Capa de salida: genera la salida final del modelo, que puede ser una predicciéon o
clasificacion.

La funcion de activacion es una funcién matemadtica que se aplica a la salida de cada
neurona para introducir no linealidad en el modelo. Su propésito es permitir que la red
neuronal aprenda representaciones mds complejas y pueda capturar patrones no lineales
en los datos. Estas funciones transforman la suma ponderada de las entradas de la neurona
en una salida que luego se transmite a la siguiente capa de la red.

Algunas funciones de activacion son:

» Sigmoide: su férmula es o(x) = Tleﬂc tiene un rango de salida entre 0,1. Se usa

principalmente en problemas de clasificacién binaria.

» Tangente Hiperbdlica: su féormula es tanh(x) = gilgj tiene un rango de salida de

(=1,1). Es similar a la sigmoide, pero con una salida centrada en cero, lo que puede
mejorar la convergencia.

» Rectified Linear Unit (ReLU): su férmula es f(x) = max(0, x) tiene un rango de salida

de [0,00). Es la mas utilizada en redes profundas debido a su eficiencia computacio-
nal.
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Una red neuronal artificial (ANN), ante un conjunto de datos de entrada, su propésito
es que la aplicacién genere las salidas esperadas. Este proceso implica el uso de distintos
valores de entrada con el fin de ajustar los pesos de las conexiones entre neuronas siguiendo
un método preestablecido. A lo largo del entrenamiento, estos pesos se van modificando
progresivamente hasta alcanzar valores 6ptimos que permitan que cada entrada produzca
la salida deseada.

17
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Modelo de deteccion de emociones
utilizando el ritmo cardiaco bajo
estimulos audio visuales y la voz

Este trabajo muestra la construccion de modelos capaces de identificar emociones a partir
del ritmo cardiaco y voz. Las emociones se tratan de inducir mediante estimulos audio
visuales en un experimento controlado. La metodologia seguida se estructura en tres fases
principales que muestran desde la recopilacion de datos hasta la validaciéon del desempefio
de los modelos propuestos.

3.1. Metodologia de solucién

La metodologia para desarrollar un modelo de deteccién de emociones se divide en tres
fases que se muestran en la Figura 3.1. La primera fase llamada "Desarrollo de conjuntos de
datos para deteccion de emociones", muestra los pasos para generar los datos que seran uti-
lizados para el entrenamiento de los modelos. La segunda fase denominada "Desarrollo de
modelos para deteccion de emociones", muestra los algoritmos de aprendizaje de maquina,
redes neuronales y programacion genética utilizados para el entrenamiento de los modelos
de clasificacion de emociones. La tercer fase llamada "Pruebas y resultados obtenidos”
presenta los resultados obtenidos despues de probar los modelos en los conjuntos de datos
de prueba para deteccion de emociones con la voz y ritmo cardiaco.
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Figura 3.1 Metodologia de solucién para el desarrollo del modelo de deteccién de emociones.

3.2. Desarrollo de conjuntos de datos para deteccion de
emociones

En esta seccion se desarrollan dos conjuntos de datos para la deteccién de emociones;
el primer conjunto se construye a partir de archivos de audio grabados por actores pro-
fesionales etiquetados con una emocioén; el segundo conjunto de datos se desarrolla a
partir de estimulos audiovisuales utilizados en un experimento de emociones y contiene
informacién del ritmo cardiaco de las personas participantes en dicho experimento.

Un conjunto de datos es una coleccion estructurada de informacién utilizada para
entrenar, validar y probar modelos de aprendizaje de maquina. Estd compuesto por mues-
tras (también llamadas instancias o observaciones), donde cada muestra tiene multiples
caracteristicas (también llamadas atributos o features) que describen el fenémeno que se
desea modelar.

3.2.1. Desarrollo de conjunto de datos para modelar la deteccion de
emociones en la voz

El desarrollo de conjunto de datos para modelo de deteccion de emociones en la voz se

presenta en esta seccion. El proceso utilizado para crear el conjunto de datos a partir de los
archivos de audio se muestra en la Figura 3.2.
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Los audios utilizados para construir el conjunto de datos para el modelo de deteccién de
emociones en la voz se obtuvieron del conjunto de datos RAVDESS que contiene un total de
1440 archivos de audio y estdn etiquetados con las emociones de calma, felicidad, tristeza,
enojo, miedo, sorpresa, y disgusto. Las grabaciones fueron realizadas con 24 actores (12
hombres y 12 mujeres). El objetivo de este proceso es generar el conjunto de caracteristicas
a partir de los archivos de audio de RAVDESS. La técnica de validacién cruzada se emple6
con el objetivo de identificar el modelo con mejor capacidad de generalizacion, es decir,
aquel que logra un buen desempeiio al clasificar datos no vistos durante el entrenamiento.
En este proceso también se estandarizan los valores de los conjuntos de datos a una
escala consistente, de modo que las variables con valores grandes no afecten de manera
desproporcionada el entrenamiento del modelo.

Figura 3.2 Proceso de desarrollo de conjunto de datos.

Preprocesamiento de archivos de audio

El preprocesamiento de los archivos de audio es una etapa importante en la generacién
de los datos que seran utilizados para el entrenamiento del modelo. El preprocesamiento
ayuda a resultar partes importantes en los datos y tambien informacion innecesaria para el
modelo. La técnica utilizada para preprocesar los archivos de audio consisti6 en eliminar los
segmentos de silencio al inicio y al final de los archivos de audio. Si bien el silencio a veces
puede contener informacion ttil para la detecciéon de emociones, en este caso, los archivos
de audio contienen silencios al comienzo y al final que no se espera que contribuyan al
conjunto de caracteristicas. Por lo tanto, aplicamos una técnica para eliminar los valores de
la sefial de audio que estén por debajo de un umbral de 30 dB. Un ejemplo de eliminacién
de silencio en una sefal de audio se muestra en la Figura 3.3.
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Figura 3.3 Proceso de eliminacién de silencio de un archivo de audio.

Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas es el proceso de convertir archivos de audio en datos para
que los modelos puedan ser entrenados. Las caracteristicas se obtienen de los archivos
de audio preprocesados dividiendolos en fragmentos mds pequeiios. Los fragmentos de
audio se procesan mediante funciones que calculan datos tanto en el dominio del tiempo
como en el dominio de la frecuencia, utilizando funciones del paquete libROSA version
0.10 (McFeeYy cols,, s.f.) y la transformada wavelet discreta.

La sefial de audio se divide en segmentos o marcos de un tamafo predefinido en mi-
lisegundos. El enmarcado permite capturar la informacioén temporal de la sefial, donde
pueden ocurrir cambios en el tono y otras caracteristicas. Sin embargo, dividir la sefial en
cuadros también puede omitir informacién importante; por lo tanto, la divisién se realiza
superponiendo una parte del cuadro anterior en milisegundos. La porcién de informacién
compartida entre cuadros se denomina solapamiento y también se define en milisegundos.
De este modo, cada cuadro, a pesar de tener un tamaino fijo, no contiene informaciéon
aislada de una parte de la sefial, como se muestra en la Figura 3.4. Los cuadros obteni-
dos se formaron dividiendo la sefial cada 25 milisegundos con un solapamiento de 15
milisegundos.
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Figura 3.4 Proceso de enmarcado de un archivo de audio.

La extraccion de caracteristicas a partir de las sefiales obtenidas mediante los marcos
puede resultar en la pérdida de informacién debido a la discontinuidad de la sefial en los
bordes de cada marco. La pérdida de informacion durante la aplicacién puede minimizarse
mediante el uso de una funcién de ventana matematica en cada marco. En este proyecto, se
utilizo la funcion de ventana de Hamming (Blackman y Tukey, s.f.) en los marcos obtenidos
en el paso anterior, como se muestra en la Figura 3.5.

Figura 3.5 Proceso de ventaneo sobre un marco de archivo de audio.

El célculo de las caracteristicas se realizo utilizando los marcos de cada archivo de audio
y luego aplicando las funciones del paquete libROSA. Los resultados obtenidos de cada
marco se usaron para calcular la media y la desviacién estandar de las caracteristicas de la
sefnal de audio. La Figura 3.6 ilustra el proceso descrito anteriormente.
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Figura 3.6 Proceso de extraccion de caracteristicas de audio.

A continuacién se definen las caracteristicas extraidas de cada marco de la senal se
audio.

1. La caracteristica de Energia Cuadrética Media (RMSE, por sus siglas en inglés) en el
caso de una sefial de audio corresponde aproximadamente a la intensidad de la sefial
en términos de volumen.

2. LaTasade Cruces por Cero (Zero crossing rate en inglés) es la caracteristica que indica
el nimero de veces que la sefial cruza el eje horizontal en cero y puede utilizarse para
la segmentacion de palabras y silencios.

3. El Espectrograma Mel, utilizando la escala Mel, relaciona la frecuencia percibida o
tono de un sonido puro con su frecuencia medida real. Esta representacion grafica se
usa porque toma en cuenta la percepciéon auditiva humana.

4. Los Coeficientes Cepstrales en la Frecuencia Mel (MFCCs, por sus siglas en inglés)
son coeficientes utilizados para la representacién del habla basados en la percepcién
auditiva humana, derivados del Espectrograma Mel.

5. El centroide espectral indica la frecuencia alrededor de la cual se concentra la energia
de un espectro como una media ponderada y se usa para extraer caracteristicas
relacionadas con la prosodia y la expresién emocional en el habla.

6. Elancho de banda espectral se refiere a la extensién o rango de frecuencias abarcadas
por una sefial en el dominio de la frecuencia. Puede utilizarse para identificar la
calidad en los tonos de un archivo de audio y detectar cambios en el contenido de
una sefal.

7. El contraste espectral es una medida que evalta la diferencia en energia entre regio-
nes de frecuencia especificas en el espectrograma de una sefial de audio y puede
utilizarse para identificar patrones en el habla.
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8. El desplazamiento espectral es una medida que indica la tendencia central de las fre-
cuencias presentes en una sefal de audio y puede utilizarse para identificar cambios
en el contenido sonoro de una sefal a lo largo del tiempo.

9. Chroma es la representacion cromética de una sefial de audio que se centra en la
informacion relacionada con la tonalidad y la relacion entre notas musicales.

10. Tonnetz se utiliza en el andlisis musical y el procesamiento de audio para representar
la informacién tonal de una senal; ayuda a caracterizar las relaciones entre notas
musicales.

Las caracteristicas wavelet se basan en el uso de funciones wavelet para analizar sefales
de audio. Las wavelets son funciones matemaéticas que pueden descomponer una sefal en
diferentes escalas y resoluciones. Estas caracteristicas son ttiles para capturar patrones en
distintas escalas de tiempo y frecuencia en una sefial de audio, permitiendo la deteccién
de cambios rédpidos y lentos en la sefial.

La transformada wavelet discreta (DWT, por sus siglas en inglés) es una técnica para
el andlisis de sefiales. Las wavelets tienen la ventaja de capturar informacion tanto en el
dominio del tiempo como en el dominio de la frecuencia, una ventaja sobre la transformada
de Fourier. A diferencia de la transformada de Fourier, la transformada wavelet proporciona
alta resolucién temporal y baja resolucién en frecuencia para frecuencias altas, asi como
alta resolucién en frecuencia y baja resolucién temporal para frecuencias bajas.

En este sentido, es similar al oido humano, que presenta caracteristicas similares de
resolucion en el tiempo y la frecuencia. La transformada wavelet discreta proporciona una
representacion compacta de una sefial en ambos dominios, donde una sefal x[k] se filtra
utilizando filtros de paso bajo y paso alto, separando la sefial en componentes de bajay
alta frecuencia. La transformada wavelet discreta se puede definir como:

DG, k) =27 Y x@y @ i-k (3.1)

Donde y(¢) es una funcién temporal con energia finita y decaimiento rdpido, denomina-
da wavelet madre. El andlisis de la transformada wavelet discreta puede realizarse mediante
un algoritmo piramidal asociado con bancos de filtros. En el algoritmo, la sefial se analiza
en diferentes bandas de frecuencia y resoluciones, descomponiéndola en informacion
aproximada e informacién detallada. La informacién aproximada se descompone atin mas
utilizando el mismo procedimiento. Esta informacion se obtiene aplicando sucesivamente
filtros de paso alto y paso bajo a la sefial en el dominio del tiempo, lo cual puede definirse
mediante las siguientes ecuaciones:

Ynignlkl =) _ x(n)gl2k — nl (3.2)
n
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Yiowlk] =) x(n)h[2k - n] (3.3)
n

Donde Ypignlkl y Yiowlk] son las salidas de los filtros de paso alto (g) y paso bajo (h),
respectivamente, después de realizar el submuestreo de la sefial por un factor de 2. Los
archivos de audio del conjunto de datos fueron sometidos a la funcién de transformada
wavelet discreta db8 hasta el nivel 8 para obtener 8 coeficientes de aproximacion, los cuales
consisten en vectores de la senal que representan las altas frecuencias, y 1 coeficiente de
detalle, que es un vector que representa las bajas frecuencias, con el fin de extraer sus
caracteristicas, como se muestra en la Figura 3.7.

Figura 3.7 Descomposicién de tranformada de wavelet discreta.

Los coeficientes obtenidos a través de la funcién wavelet se utilizaron para calcular
las siguientes caracteristicas estadisticas, como se muestra en la Figura 3.8. Para cada
coeficiente, se calcula lo siguiente:

» La media del valor absoluto

= Lamoda

» Lamediana

» La desviacion estandar

= Lavarianza

= La curtosis

= Laasimetria

= Laenergia
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Figura 3.8 Extraccién de caracteristicas estadisticas de wavelet.

El conjunto de caracteristicas obtenido se formo6 al combinar las caracteristicas de
audio y las estadisticas de wavelet de cada archivo. El conjunto de caracteristicas tiene un
total de 1,440 filas y 428 columnas o variables.

Generacién de particiones para validacién cruzada

La division del conjunto de datos de caracteristicas es una técnica que consiste en separar
el conjunto de datos en varias partes con el objetivo de entrenar y validar el modelo que
se estd construyendo. La division se realiza utilizando la técnica de validacion cruzadayy,
posteriormente, se aplica una funcién de estandarizacion de datos a cada particion para
garantizar que las caracteristicas tengan una escala uniforme, mejorando asi el rendimiento
y la precisiéon del modelo durante el proceso de entrenamiento y validacion. La validacion
cruzada consiste en dividir el conjunto de datos en k partes. Las partes resultantes utilizan
un total de k — 1 para entrenar el modelo y 1 para la validacion. La parte de validacion se
alterna para entrenar el modelo con las k partes. El resultado se obtiene promediando la
evaluacion del modelo a lo largo de las k partes. La Figura 3.9 muestra un ejemplo de la
divisién en 5 partes (k = 5).

Figura 3.9 Ejemplo de validacién cruzada con 5 particiones.
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El conjunto de datos de caracteristicas de tamafio 1440 x 428 se dividi6 en 5 partes
utilizando la funcién StratifiedKFold del paquete de Python scikit-learn version 1.2.2, em-
pleando el parametro stratify para indicar que la division debe mantener la misma cantidad
de datos para cada clase. La Tabla 3.1 muestra un extracto del conjunto de datos.
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Tabla 3.1 Ejemplo de conjunto de datos de caracteristicas.

1_c0_mean

2 _c0_mode

3_c0_median

428 tonnetz 5 std

© & NN O G Wi+~

[ —
— o

DN DNNDNDNDNDNFH = = =
DOk W= O WO OO W

1428
1429
1430
1431
1432
1433
1434
1435
1436
1437
1438
1439
1440

0.03260697

0.031042535
0.041163097
0.025004974
0.03627768

0.054186207
0.056793051
0.036685049
0.03131778

0.041359181
0.013856337
0.024565761
0.007212581
0.013813184
0.00941033

0.007900601
0.020613458
0.032944678
0.029466183
0.025535562
0.014910281
0.01541462

0.018334393
0.029407396
0.015497266
0.020343996

0.004462466
0.001560001
0.003482282
0.001699915
0.002855875
0.004083173
0.006516211
0.002246214
0.004372704
0.005294366
0.007585385
0.017806088
0.021480996

0.994764255
0.993540307
0.994547902
0.996293042
0.99522758

0.992952848
0.99176338

0.993271052
0.994909573
0.992372333
0.997056363
0.995189912
0.995810414
0.989054693
0.996556064
0.997387807
0.995190859
0.994875843
0.995789873
0.994442672
0.995401179
0.995792206
0.993447942
0.983693169
0.995263396
0.99582568

0.997577257
0.999249675
0.998797402
0.999230282
0.998755625
0.997826276
0.990872323
0.998988774
0.998595318
0.997037202
0.997422398
0.990279002
0.966654615

0.343952065
0.349692219
0.349505242
0.351764576
0.348607574
0.367127011
0.323824959
0.335927114
0.347986156
0.345193904
0.344266154
0.363523663
0.34449072

0.351012158
0.346752746
0.350739522
0.347693878
0.346705087
0.354694826
0.347978531
0.348866583
0.339884358
0.350599581
0.353022807
0.352209603
0.341054782

0.346222381
0.346999469
0.345853474
0.346719489
0.347075995
0.347118658
0.348477711
0.346762212
0.342049993
0.346656299
0.349771089
0.34782234

3.854002547

0.060766204
0.095447981
0.089243978
0.087259648
0.083980832
0.121817398
0.099802614
0.100369336
0.110979818
0.113798574
0.134094245
0.107523496
0.2382349
0.218710507
0.193657683
0.20664556
0.070204522
0.069820654
0.074418909
0.067303884
0.116524966
0.077745228
0.121271439
0.186772099
0.155462614
0.179589828

0.80543409

0.315858926
0.328083471
0.363052002
0.225514065
0.459133997
0.366262323
0.272684906
0.309726783
0.322107398
0.42345583

0.262172329
0.234965921
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La estandarizacién es un proceso utilizado para transformar un conjunto de datos
de manera que tenga una escala comun. La estandarizacién ayuda a que los algoritmos
tengan un mejor rendimiento, ya que evita que valores muy grandes o muy pequefnos
afecten la identificacion de patrones en los datos. La estandarizacion se realiz6 utilizando
la funcién MinMaxScaler del paquete de Python scikit-learn. La funcién MinMaxScaler
utiliza la Ecuacion 3.4 para escalar los datos a un rango especifico, tipicamente entre 0 y 1.
La estandarizacion se aplica a todas las variables que forman el conjunto de datos. La Tabla
3.2 muestra un ejemplo de una variable con datos estandarizados.

(3.4)

Xscaled =

Tabla 3.2 Ejemplo de valores originales y estandarizados.

c0_mean c0_mean

0.00779002 0.03260697
0.00742269 0.03104253
0.00979901 0.0411631

0.01232359 0.02500497
0.00600506 0.03627768
0.00865191 0.05418621

3.2.2. Desarrollo de conjunto de datos para deteccién de emociones con
ritmo cardiaco

El conjunto de datos para el modelo de deteccion de emociones con ritmo cardiaco como
se muestra en la Figura 3.10 se gener¢ a partir de la informacién obtenida mediante un
experimento controlado de emociones.

Figura 3.10 Proceso de desarrollo de conjunto de datos para modelo de deteccién de emociones.
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Desarrollo de estimulos audio visuales

El desarrollo de estimulos audiovisuales requiere de imagenes y sonidos que provoquen
emociones. Los estimulos audiovisuales se construyen forma de video en el que se presen-
tan imagenes por un tiempo de 10 segundos por cada imagen para la emocion de calma se
muestran imagenes neutrales de flores, paisajes, la emocion de enojo muestra imagenes de
situaciones de injusticias y maltrato de personas, la emocion de felicidad muestra personas
sonriendo y situaciones de personas felices, la emocion de tristiza muestra imagenes de
personas en duelo y llanto. El audio del video esta compuesto por sonidos molestos como
zumbidos, gritos y llanto en el caso del video para la emocion de enojo y en las emociones
de calma, felicidad y tristeza se utilizan canciones acordes a cada una de esas emociones.
Las emociones de una persona se ven afectadas por el entorno en el que se desenvuelve.
En esta seccion se presenta el proceso (Figura 3.11) para desarrollar estimulos que pueden
ser utilizados para provocar emociones en un experimento.

Figura 3.11 Proceso de desarrollo de estimulos audio visuales.

Busqueday seleccion de iméagenes y audio

Los estimulos audiovisuales utilizados en este trabajo tienen la finalidad de inducir en los
participantes las emociones de: calma, enojo, tristeza y felicidad. Los estimulos fueron
seleccionados de un conjunto de imégenes, sonidos y musica que fueron desarrollados con
este proposito. Los archivos de audio e imagenes utilizados fueron agrupados de acuerdo
a los valores de valencia y activacion segiin el modelo de emociones de Russel (Russell,
s.f.). La valencia representa el grado de placer de una emocion y la activacion se refiere
a la intensidad. El modelo de emociones de Russel puede dividirse en 4 secciones de
acuerdo a las dimensiones de valencia y activacion: Valencia Baja - Activacion Alta (VBAA),
Valencia Alta - Activacion Alta (VAAA), Valencia Baja - Activacién Baja (VBAB) y Valencia
Alta - Activacion Baja (VAAB). En cada uno de las cuatro secciones definidas se encuentran
las emociones de calma, enojo, tristeza y felicidad; como se observa en la Figura 3.12. Las
imdgenes y los audios que se prepararon para inducir las emociones en los participantes
se ubicaron en el modelo de emociones en cada una de estas secciones. Los estimulos
utilizados son videos compuestos por las imdgenes, sonidos y musica seleccionada para
cada emocion.
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Activacién

Enojo Felicidad

»
Valencia

Figura 3.12 Zonas y emociones en modelo circunflejo.

Generacion de estimulos visuales

El conjunto de datos “International affective picture system"(IAPS) (Lang, Bradley, y Cuth-
bert, s.f.) es un conjunto validado para la provocacién de emociones mediante imagenes
y contiene un total de 1183 imdagenes. La informacién contenida en el conjunto de datos
ademads de las imégenes es el valor de cada una de ellas en términos de un modelo afecti-
vo de 3 dimensiones: placer (valencia), intensidad (activacién) y dominio de la emocion.
Algunos ejempos de las imagenes seleccionadas del conjunto de datos para la emociéon
de calma se pueden ver en la Tabla 3.3, 1a Tabla 3.4 para la emocién de enojo, la Tabla 3.5
para la emocioén de tristeza y la Tabla 3.6 para la emocién de felicidad donde muestra la
descripcion de la imagen, el nimero de imagen, la media de la valencia, la media de la
activacion.
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Tabla 3.3 Ejemplo de imé4genes IAPS para emocion de calma. Se muestra la descripcién, el ID del
conjunto IAPS y la valencia y activacién promedio.

Val Act Val Act
Desc IAPSID prom prom Desc IAPSID prom prom
Gannet 1450.0 6.37 2.83 Nature 5201.0 7.06 3.83
GirlMakeup 2308.0 5.22 3.82 Garden 5202.0 7.25 3.73
Girl 2320.0 6.17 2.9 Seaside 5210.0 8.03 4.6
Woman 2374.0 6.29 3.86 Nature 5220.0 7.01 3.91
ManW/Fish 2392.0 6.15 3.85 Nature 5250.0 6.08 3.64
Medicalworker 2394.0 576 3.89  Galaxy 5300.0 691 4.36
Musician 2488.0 5.73 3.91 Boat 5390.0 5.59 2.88
Harvest 2515.0 6.09 3.8 Violinist 5410.0 6.11 3.29
Bakers 2579.0 5.53 3.85 Mushroom 5530.0 5.38 2.87
Chess 2580.0 5.71 2.79 Sky 5593.0  6.47 3.98
City 2594.0 6.05 3.84 Mountains 5631.0 7.29 3.86
Woman 2620.0 5.93 2.72 Cave 5661.0 5.96 4.15
Balloons 2791.0 6.64 1.7 Field 5711.0 6.62 3.03
Teenager 2870.0 531 3.01 Farmland 5720.0 631 2.79
Couple 4605.0 5.59 3.84  Field 5725.0 7.09 3.55
Sunflower 5001.0 7.16 3.79 Grain 5726.0 6.23 2.84
Flower 5010.0 7.14 3.0 Flowers 5731.0 5.39 2.74
Flower 5020.0 6.32 2.63 Nature 5760.0 8.05 3.22
Flower 5030.0 6.51 2.74 Nature 5780.0 7.52 3.75
Garden 5199.0 6.93 4.7 Lake 5781.0 7.13 3.82
Flowers 5200.0 7.36 3.2 Flowers 5811.0 7.23 3.3
Mountain 5814.0 7.15 4.82 Mountains 5820.0 7.33 4.61
Seagulls 5831.0 7.63 4.43 Beach 5836.0 7.25 4.28
Clouds 5870.0 6.78 3.1 Candlestick 7053.0 5.22 2.95
FireHydrant 7100.0 5.24 2.89 Bus 7140.0 5.5 2.92
Clock 7190.0 5.55 3.84 AbstractArt  7237.0 5.43 3.88
Building 7242.0 5.28 3.83 Fruit 7283.0 5.5 3.81
Tomatoes 7285.0 5.67  3.83 Ferrry 7489.0 6.54 4.49
Window 7490.0 5.52 2.42 Store 7495.0 5.9 3.82
House 7530.0 6.71 4.0 Violin 7900.0 6.5 2.6

Las imagenes que se utilizaron fueron seleccionadas de acuerdo a los valores de valencia
y activacion promedio. El modelo de emociones se aplico calculando la mediana de estos
valores para encontrar el punto medio. Los valores de la mediana de la valencia (5.22)
y activacion (4.86) se tomaron como referencia para ubicar las imagenes en los cuatro
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cuadrantes del modelo de emociones descrito anteriormente. La seleccion de las imagenes
para construir los videos se realizé tomando en cuenta su contenido y su ubicacién en el
modelo de acuerdo a las emociones de calma(valprom >=5.22, actprom <= 4.86), enojo
(valprom <= 5.22,actprom >= 4.86), tristeza(valprom <= 5.22,actprom <= 4.86) y
felicidad(valprom >=5.22,actprom >= 4.86). La distribucion de las imdgenes puede
verse en la Figura 3.13.

Tabla 3.4 Ejemplo de imédgenes IAPS para emocién de enojo. Se muestra la descripcion, el ID del
conjunto IAPS y la valencia y activaciéon promedio.

Val Act Val Act
Desc IAPSID prom prom Desc IAPSID prom prom
MaleFace 2220.0 5.03 493  StarvingChild 9040.0 1.67 5.82
Hunters 2688.0 2.73 5.98 Matador 9150.0 4.54 5.31
Riot 2691.0 3.04 5.85 Soldiers 9163.0 2.1 6.53
DrunkDriving 2751.0 2.67 5.18  Garbage 9295.0 239 5.11
Harassment 4621.0  3.19 4.92 Mob 9402.0 4.48 5.07
Prison 6000.0 4.04 491 Handicapped 9415.0 2.82 491
BeatenFem 6315.0 2.31 6.38  Assault 9427.0  2.89 5.5
Attack 6350.0 1.9 7.29  Kids 9520.0 246 541
Attack 6360.0 2.23 6.33 DuckInQil 9560.0 2.12 5.5
Military 6825.0 2.81 536  Police 6840.0 3.63  5.95
Police 6838.0 245 5.8
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Tabla 3.5 Ejemplo de imagenes IAPS para emocion de tristeza. Se muestra la descripcion, el ID del
conjunto IAPS y la valencia y activacién promedio.

Val Act Val Act
Desc IAPSID prom prom Desc IAPSID prom prom
Hospital 2205.0 1.95 4.53 ScaredChild 9041.0 2.98 4.64
SadFace 2230.0 453 4.13 Boy 9070.0 5.01 3.63
CryingFamily 2456.0 2.84 4.55  Fisher 9171.0 4.01 4.72
ElderlyMan 2520.0 4.13 4.22  HungMan 9265.0 2.6 4.34
Woman 2700.0 3.19 4.77 Smoke 9280.0 2.8 4.26
Alcoholic 2752.0 4.07 43 Garbage 9290.0 288 4.4
Boy 2795.0 3.92 47 BurntBldg 9471.0 3.16  4.48
Gun 2811.0 217 69 SickKitty 9561.0 2.68 4.79
CryingBoy 2900.0 245 5.09 Flood 9926.0 3.85 4.83
DisabledChild 3300.0 2.74 4.55  Hospital 7520.0 3.83  4.57
Memorial 9002.0 3.39 455

Tabla 3.6 Ejemplo de imédgenes IAPS para emoci6n de felicidad. Se muestra la descripcidn, el ID del
conjunto IAPS y la valencia y activacién promedio.

Val Act Val Act
Desc IAPSID prom prom Desc IAPSID prom prom
Gorilla 1659.0 6.57 4.89  Brownie 7200.0 7.63  4.87

Puppies 1710.0 8.34 5.41 Cupcakes 7405.0 7.38 6.28
Jellyfish 1908.0 528 4.88  Parachute 8163.0 7.14  6.53

Family 2340.0 8.03 4.9 Sailboat 8170.0 7.63 6.12
Romance  4603.0 7.1 4.89  Surfers 8206.0 6.43 641
Wedding 4628.0 723 5.19  Pilot 8300.0 7.02 6.14
Mountains 5600.0 7.57 5.19  TennisPlayer 8350.0 7.18 5.18
Flowers 5849.0 6.65 4.89 Gymnast 8470.0 7.74 6.14
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Figura 3.13 Distribucién de imégenes en el modelo de emociones

Generacion de estimulos de audio

La generacion de los estimulos de audio se hizo combinando dos conjuntos de datos de
audio para provocar emociones. El primer conjunto de datos “International Affective Digi-
tized Sounds" (IADS) (Bradley y Lang, 2007) es un conjunto de datos validado para provocar
emociones mediante audios y contiene un total de 167 archivos de audio de duraci6on
variable. Los datos asociados a emociones de este conjunto de datos se encuentran en
términos de un modelo de 3 dimensiones de placer (valencia), intensidad (activacion) y
dominio de la emocidén. Los valores que se observan en la Tabla 3.7 los elementos utilizados.
Los sonidos de este conjunto de datos se utilizaron solo para crear el video de la emocion
de enojo tomando como referencia la mediana de valencia (valprom < 4.88) y activacién
(Actprom > 5.89). La distribucién de los sonidos puede verse en la Figura 3.14.
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Tabla 3.7 Ejemplo de sonidos IADS para emocién de enojo. Se muestra el nombre del sonido, el
nuamero del conjunto TADS y la valencia y activacién promedio.

Sonido Namero Valprom Actprom
Bees 115 2.16 7.03
Buzzing 116 3.02 6.51
BabyCry 261 2.75 6.51
Crowd1l 310 3.89 6.78
Office2 319 3.56 6.08
JackHammer 380 3.7 6.33
CarHorns 420 2.34 7.08
EngineFailure 502 3.15 6.32
AirRaid 624 2.82 7.1
AlarmClock 709 2.78 7.54
Cuckoo 710 4.27 6.24
Sirenl 711 2.61 7.39
Buzzer 712 2.42 7.98
Siren2 714 3.1 6.94
Alarm 715 4.3 6.99
DentistDrill 719 2.89 6.91
GlassBreak 730 3.22 6.23
Electricity 910 3.86 6.18
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Figura 3.14 Distribucién de sonidos de enojo en el modelo de emociones

El segundo es el conjunto de datos de musica generado por el trabajo (Griffiths, Cun-
ningham, Weinel, y Picking, 2021), este conjunto de datos consta de musica organizada
por géneros musicales. Los archivos seleccionados para cada emocién se muestran como
ejemplos en las Tablas 3.8 y 3.9.

Tabla 3.8 Musica utilizada para provocar emociones

ID Cancién Artista

1  Oxygen Part 4 Jean Michel Jarre
2 Take Five Dave Brubeck

3  King Tubby Meets Rockers Uptown Augustus Pablo
4  Phenomenon LL Cool]

5  The Model Kraftwerk

6 9to5 Dolly Parton

7 Summertime Louis Armstrong
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Tabla 3.9 Musica utilizada para provocar emociones

ID Género Emocion
1 Electronic Calma

2 Jazz Calma

3  Reggae Calma

4 HipHop Calma

5  Electronic Calma

6  Country Felicidad
7  Jazz Tristeza

Union de estimulos audio visuales

Las imdagenes, sonidos y canciones seleccionados fueron utilizados para crear 5 videos
para emocion de calma, 1 video de emocion de felicidad, 1 video de emocién de enojoy 1
video de emocion de tristeza. Los videos tienen diferente duracién en funcién de la cancién
seleccionada. Las canciones en algunos videos fueron recortadas en su parte final para
ajustarse a un tiempo aproximado de 3 minutos. Las imagenes en cada video se mostraron
por un tiempo de 10 segundos cada una. La Tabla 3.10 muestra los videos y la duracién de
cada uno.

Tabla 3.10 Videos utilizados para provocar emociones

Video Duracion (min)
Calmal 3:27
Calma 2 3:21
Calma 3 2:33
Calma 4 3:01
Calma 5 3:40
Enojo 3:40
Felicidad 2:33
Tristeza 3:31

Desarrollo de experimento controlado para provocar emociones

El experimento se disefi6 en 4 procesos (Figura 3.15): (i) induccién a calma, (ii) induccién a
enojo, (iii) induccion a tristeza y (iv) induccion a felicidad. Los procesos se realizaron en
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2 partes que incluyen los siguientes videos mostrados en la Tabla 3.11. El primer video se
utiliz6 para tener una linea base y después tener la posibilidad de comparar los datos con
la emocion que se estaba induciendo.

Figura 3.15 Procesos de experimento de emociones.
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Tabla 3.11 Secuencia de videos de experimento

Videol Video2

Calmal Calma?2
Clama3  Enojo
Calma4 Felicidad
Calma5 Tristeza

Los participantes del experimento fueron estudiantes del Tecnolégico Nacional de
México campus Ensenada con una muestra (n=11) de 8 hombres y 3 mujeres en edades
entre 21 y 39 afos (edad media=24.55 desviacion estandar=5.76). Las personas participaron
de manera voluntaria, se les informo sobre el objetivo del experimento y las partes en que
se realizaria.

Los materiales y equipo utilizado para la realizacién del experimento de emociones. El
equipamiento utilizado en el experimento nos permitio registrar los datos fisiologicos de
los participantes.

Los equipos utilizados fueron:

» Una computadora portatil y audifonos con cancelacién de ruido.

» Un sensor OH1 para registrar el ritmo cardiaco.

= Imdagenes IAPS e IADS para la creacion de estimulos.

= Software psycopy version 2022.2.5.

= Un teclado numérico.

= Carta de consentimiento para uso de los datos de los participantes.

= Autoreporte sobre emociones (Figura 3.16).

El experimento se llev6 a cabo en un lugar privado, con el fin de evitar distracciones.
Este espacio permitia controlar la iluminacién mediante apagadores de luz y cortinas en
las ventanas. Ademds, se encontraba lo més alejado posible de fuentes de ruido externas.

En general la emocién que percibi durante el proceso fué: o Calma ¢ Felicidad o Tristeza o Enojo
La intensidad de la emocion que percibi fug¢: © Muy baja o nada o Baja o Media o Alta

En estos momentos la emocion que siento es: o Calma o Felicidad o Tristeza oEnojo
La intensidad de la emocion que estoy percibiendo es: o Muy baja o nada o Baja o Media o Alta

Figura 3.16 Preguntas en reporte de emociones
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Se informo a los participantes que durante la segunda parte del proceso debian pre-
sionar algunas teclas para registrar la intensidad de la emocién después de observar cada
imagen en los videos. Las cuatro teclas seleccionadas para el registro se muestran en la Tabla
3.12. Un auto reporte que se puede ver en la Figura 3.16 contiene 4 preguntas fue utilizado
al final de cada proceso. El reporte nos permitié obtener la emocion de los participantes
después de haber sido sometidos a los estimulos audiovisuales.

Tabla 3.12 Ejemplo de teclas y tiempo registrado de los participantes

Tecla Intensidad

Num 7 Muy baja o nada

Num 8 Baja
Num 9 Media
Num + Alta

El experimento sigui6 el siguiente protocolo:

1.

10.

11.

Se explica al participante de manera verbal y por escrito en que consiste el experi-
mento y se le proporciona una carta de consentimiento para que la lea y firme para
autorizar el uso de sus datos.

Se le indica al participante que en la segunda parte del proceso después de ver cada
imagen en el video debe presionar alguna de las teclas seleccionadas para indicar la
intensidad de la emocién.

Se coloca el sensor para ritmo cardiaco y se verifica que registre los datos correcta-
mente.

El participante realiza una serie de respiraciones para relajarse y se coloca los audifo-
nos.

Se inicia el primer proceso de emocién de calma.
Se contesta el reporte del experimento.

Se realiza el proceso 2 de induccién a enojo.

Se contesta el auto reporte del experimento.

Se comienza el proceso 3 de induccion a tristeza.
Se contesta el auto reporte del experimento.

Se inicia el proceso 4 con el estimulo de felicidad.
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Analisis de datos

Los datos obtenidos del experimento se analizaron para crear un conjunto de datos que
pudiera utilizarse el entrenamiento de algoritmos de clasificacién de emociones. Los datos
obtenidos del experimento fueron:

1. Elritmo cardiaco de los participantes.

2. Las teclas que el participante presioné y el momento en que fueron presionadas.

El ritmo cardiaco de los participantes se obtuvo de la plataforma del sensor OH1. El
archivo como se muestra en la Tabla 3.13 contiene el registro del ritmo cardiaco del proceso
de calma que tiene un tamafo de 410 x 2. El achivo en formato CSV contiene en la primera
columna el tiempo en segundos desde que inicio el monitoreo del ritmo cardiaco y en la
segunda columna el valor del ritmo cardiaco del participante.

El registro del inicio y fin de cada proceso del experimento se realiz6 de forma manual y
de esa forma se obtuvieron los valores del ritmo cardiaco de cada uno de los participantes.

Tabla 3.13 Ejemplo de archivo CSV obtenido de sensor OH1

Time HR (bpm)

00:12:00 71
00:12:01 71
00:12:02 72
00:12:03 72
00:12:04 72
00:12:05 72
00:12:06 72
00:15:15 74
00:15:16 74
00:15:17 74
00:15:18 75
00:15:19 75
00:15:20 76
00:15:21 76

El software Pyscopy se utiliz6 para registrar las teclas presionadas por los participantes
después de mostrar los estimulos audio visuales. El archivo con la informacién de las teclas
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presionadas por participante se formo utilizando la nomenclatura P1_1_K para el proceso
1ylaparte 1, P1_1_T para registrar el tiempo en segundos del proceso 1 y parte 1. Las
columnas P1_2_Ky P1_2_T muestran los datos de la parte 2 y asi sucesivamente como se
puede observar en la Tabla 3.14.

Tabla 3.14 Teclas y tiempo utilizados para registrar intensidad de la emoci6én

P1_1.K P1_1.T P12 K P12 T .. P41 K

num_add 3.1982228 num_8 3.3299071

num_8 12.3501446 num_add 11.9682138
num_9 23.0128359 num_7 21.4725897
num_7 33.1327648 num_add 31.4980192
num_7 41.8057778 num_add 42.2891519
num_38 51.517571 num_9 52.7921626
num_7 61.3251057 num_add 61.4648016

La cantidad total de tecla presionadas por participante se muestra en la Tabla 3.15 cada
una de esas teclas estd asociada con la intensidad muy baja o nada con valor 0, baja con
valor 1, media con valor 2 y alta con valor 3.

La cantidad de teclas presionadas por los participantes se analizaron para revisar
cuantas corresponden a los valores 2 y 3 de intensidad, con la finalidad de obtener valores
en los que los participantes reportaron la emocién buscada. El andlisis mostré que los
participantes 01 y 02 no registraron partes con intensidad media y alta. Los participantes
05, 06 y 07 no registraron datos debido a una falla técnica. Los datos del participante 09 se
encuentran incompletos debido a que no se registr6 informaciéon en la emocién de enojo.
Los participantes 03, 04, 08, 10y 11, cuentan con segmentos de ritmo cardiaco asociados
en cada una de las emociones utilizadas en el experimento.
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Tabla 3.15 Cantidad de teclas presionadas por los participantes y emocién

Participante Emocién # de teclas
presionadas
P01 CALMA 1 P01 ENOJO 7
P01 FELICIDAD 2 P01 TRISTEZA 2
P02 CALMA 5 P02 ENOJO 18
P02 FELICIDAD 12 P02 TRISTEZA 12
P03 CALMA 21 P03 ENOJO 33
P03 FELICIDAD 21 P03 TRISTEZA 25
P04 CALMA 14 P04 ENOJO 27
P04 FELICIDAD 29 P04 TRISTEZA 17
P05 CALMA 0 P05 ENOJO 0
P05 FELICIDAD 0 P05 TRISTEZA 0
P06 CALMA 0 P06 ENOJO 0
P06 FELICIDAD 0 P06 TRISTEZA 0
P0O7 CALMA 0 P07 ENOJO 0
P0O7 FELICIDAD 0 P07 TRISTEZA 0
P08 CALMA 20 P08 ENOJO 22
P08 FELICIDAD 16 P08 TRISTEZA 22
P09 CALMA 19 P09 ENOJO 21
P09 FELICIDAD 15 P09 TRISTEZA 20
P10 CALMA 19 P10 ENOJO 20
P10 FELICIDAD 16 P10 TRISTEZA 21
P11 CALMA 15 P11 ENOJO 14
P11 FELICIDAD 14 P11 TRISTEZA 17

Figura 3.17 Ritmo cardiaco y momentos en que se presionaron las teclas para indicar la intensidad

de la emocién
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El andlisis de los datos recopilados revel6 inconsistencias en algunos registros: algunos
participantes no reportaron las emociones inducidas de la manera esperada. Otros no
registraron datos debido a una falla técnica. Los datos del experimento al estar incompletos
en el caso de algunos participantes se decide no incluirlos en el conjunto de datos y utilizar
solo la informacién obtenida del participante 08. A pesar de los inconvenientes en la
recoleccion de datos, fue posible contar con registros completos de todas las emociones
inducidas, por lo que se extrajo la informacién del ritmo cardiaco en cada uno de los
procesos del experimento.

El conjunto de datos se form¢ utilizando los datos registrados en la segunda parte
de cada proceso del experimento debido a que es la parte que contiene la informacién
asociada a la emocién que se estaba tratando de provocar. El ritmo cardiaco se extrajo
utilizando la duracién de cada cancién como se muestra en la Tabla 3.10. Los datos se
obtienen de los archivos mostrados en las tablas 3.13 y 3.14. El tiempo total del proceso de
calmay el registro de las teclas presionadas por el participante 08 se muestran en la grafica
de la Figura 3.17.

Los momentos en los que se presionaron las teclas se utilizaron como marca para
obtener un fragmento del ritmo cardiaco tomando 5 segundos antes y 5 segundos después
para formar segmentos de 10 segundos por cada marca asociada con una emocién y su
intensidad. En la Figura 3.18 se muestra un ejemplo del participante 08 con los segmentos
que se extraen en color rojo.

Figura 3.18 Ritmo cardiaco y momentos en que se presionaron las teclas para indicar la intensidad
de la emocion.

El archivo del conjunto de datos que se construy6 inicialmente a partir de los datos del
experimento se muestra en la Tabla 3.16 como ejemplo del participante 08. El conjunto de
datos esta formado por las variables: Participante; Ritmo Cardiaco; 1ra Did que representa
la primera diferencia del ritmo cardiaco; 2da Dif que representa la segunda diferencia del
ritmo cardiaco y emocion. La primera y segunda diferencia se calcul6 como una forma de
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Tabla 3.16 Ejemplo conjunto de datos con ritmo cardiaco y 1ra y 2da diferencia

Part. R. Cardiaco (HR) 1ra Dif & 2da Dif Emocion

P08  73,74,74,74,72,71,72,72 0,1,0,0,-2,-1,1,0 Enojo
0,1,-1,0,-2,1,2,-1

P08  77,77,77,77,76,77,77,77 -1,0,0,0,-1,1,0,0 Enojo
-1,1,0,0,-1,2,-1,0

po8 70,70,70,70,70,70,70,70 0,0,0,0,0,0,0,0 Felicidad
0,0,0,0,0,0,0,0

P08  73,74,74,74,72,71,72,72,72,73 0,1,0,0,-2,-1,1,0,0,1 Enojo
o,1,-1,0,-2,1,2,-1,0,1

P08 77,77,77,77,76,77,77,77,78,78 -1,0,0,0,-1,1,0,0,1,0 Enojo
-1,1,0,0,-1,2,-1,0,1,-1

po8 70,70,70,70,70,70,70,70,70,70 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0 Felicidad
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

P08 80,78,77,77,77,77,75,75,76,76 1,-2,-1,0,0,0,-2,0,1,0 Enojo
1,-3,1,1,0,0,-2,2,1,-1

P08 76,76,75,75,76,77,77,78,78,76  0,0,-1,0,1,1,0,1,0,-2 Tristeza
1,0,-1,1,1,0,-1,1,-1,-2

po8 77,77,77,77,77,79,79,79,79,76  0,0,0,0,0,2,0,0,0,-3 Calma
2,0,0,0,0,2,-2,0,0,-3

P08  84,81,81,79,77,75,75,75,76,76  -3,-3,0,-2,-2,-2,0,0,1,0 Tristeza
-2,0,3,-2,0,0,2,0,1,-1

P08 73,75,75,75,73,72,72,71,71,70 0,2,0,0,-2,-1,0,-1,0,-1  Felicidad
0,2,-2,0,-2,1,1,-1,1,-1

P08 72,74,74,74,72,72,72,71,71,72  0,2,0,0,-2,0,0,-1,0,1 Enojo
-1,2,-2,0,-2,2,0,-1,1,1

P08  72,74,74,74,74,74,74,74,72,73  0,2,0,0,0,0,0,0,-2,1 Enojo

1,2,-2,0,0,0,0,0,-2,3

obtener los cambios del ritmo cardiaco durante el tiempo en que se aplicaron los estimulos
audiovisuales. El archivo del conjunto de datos tiene un total de 78 registros.

La distribucién de los registro por cada emocion del conjunto de datos 3.17.
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Tabla 3.17 Cantidad de registros de cada emocién del conjunto de datos para entrenar el modelo.

Emocién Cantidad de registros

Calma 20
Enojo 22
Feliz 19
Tristeza 17
Total 78

Este primer conjunto de datos mostrado en la Tabla 3.17 como se puede observar
contiene pocos datos para el entrenamiento de un modelo de deteccién de emociones.
Ademés, no contempla la informacion proveniente de los audios y las imdgenes utilizadas
como estimulos audiovisuales durante el experimento. El conjunto de datos formado a
partir de la informacién obtenida del experimento de emociones se compone de: el ritmo
cardiaco del participante, los valores de la valencia y activacién de las imagenes mostradas
en los videos y las caraceteristicas del audio utilizado.

La informacién de ritmo cardiaco, imdgenes y audio obtenida del experimento se pro-
ces6 como una serie de tiempo para asi poder obtener mas datos para el entrenamiento
del modelo. Los datos obtenidos fueron preprocesados. El preprocesamiento de datos es
una etapa fundamental en el desarrollo del modelo de clasificacién de emociones, ya que
permite transformar los datos brutos en un formato 6ptimo para su andlisis y procesa-
miento. En esta investigacion, las sefiales de ritmo cardiaco obtenidas del experimento
fueron preprocesadas con el objetivo de eliminar el ruido presente en los registros. Para
este proceso, se aplico la técnica de filtro de media mavil, la cual suaviza la sefial y reduce
fluctuaciones no deseadas. Esta técnica se define mediante la siguiente féormula:

M-1

1
ylnl=— x[x— k] (3.5)
M k=0

Donde M es el tamafio de la ventana, x[n] es la sefial de entraday y[n] la sefial suavizada.
La técnica de filtro de media movil nos permitié suavizar la sefial eliminando el ruido que
presentaba inicialmente. La sefial suavizada se puede ver en el ejemplo de la Figura 3.19 .
Esta técnica se aplico a los datos de ritmo cardiaco, imagen y caracteristicas de audio.
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Figura 3.19 Sefial preprocesada mediante Filtro de media mévil.

La extraccién de caracteristicas es una etapa crucial en el proceso de reconocimiento
de emociones, ya que permite obtener los atributos mads representativos de las sefales
capturadas, facilitando asi el entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico.

La extraccion de caracteristicas de realizé6 empleando una técnica de ventana deslizante
para segmentar las sefiales en fragmentos de tamafo predefinido. Este enfoque permi-
te analizar la variabilidad temporal de las sefales y capturar patrones dindmicos en la
evolucion del ritmo cardiaco. La ventana deslizante facilita la deteccion de transiciones
emocionales al proporcionar informacién en intervalos sucesivos, lo que resulta esencial
para el reconocimiento preciso de estados afectivos. Para cada fragmento obtenido me-
diante la ventana deslizante, se calcularon un conjunto de caracteristicas relevantes, las
cuales fueron seleccionadas en funcién de su capacidad para discriminar entre diferen-
tes emociones. Estas caracteristicas incluyen métricas estadisticas, frecuencia y dominio
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temporal, entre otras. La Figura 3.20 ilustra el proceso de segmentacion y la extraccién de
caracteristicas a partir de los fragmentos generados.

Figura 3.20 Extraccion de caracteristicas con Ventana deslizante
Las caracteristicas del ritmo cardiaco fueron:

Valor minimo

Representa el valor més bajo dentro de ese rango de rimo cardiaco.
min(x) = min(xy, X2, ..., X5) (3.6)

Rango (médximo — minimo)
Representa la amplitud de los valores del ritmo cardiaco

rango = max(x) — min(x) (3.7)

Media

Indica el valor general del ritmo cardiaco dentro de ese rango

1 n
p==Yx (3.8)
niz
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Desviacion estandar

Indica que tanto flucttia el ritmo cardiaco dentro de ese rango de valores

n

> (i —p?

1
n i=1

Varianza

Representa otra medida de variabilidad de los valores

Z (x; —

i=1

:IH

Energia

Es una medida de la actividad de la sefial acumulada en un periodo de tiempo

n
=Y %2

i=1
Potencia

Permite observar como se mantiene la energia de la sefial a lo largo del tiempo

11’1
P= L

(3.9

(3.10)

(3.11)

(3.12)

Los archivos de la musica utilizada en los estimulos fueron procesados mediante el
paquete de lenguaje Python pyAudioAnalysis version 0.3.14. La funcion ShortTermFeatures
extrae las caracteristicas por cada segundo de cada archivo de musica utilizado en el
experimento. El total de las caracteristicas de audio es de 68 y son: zcr, energy, energy
entropy, spectral centroid, spectral spread, spectral entropy, spectral flux, spectral rolloff,
mfcc 1 amfcc 13, chroma 1 a chroma 12, chroma std, delta zcr, delta energy, delta energy
entropy, delta spectral centroid, delta spectral spread, delta spectral entropy, delta spectral
flux, delta spectral rolloff, delta mfcc 1 a delta mfcc 13, delta chroma 1 a delta chroma 12,

delta chroma std. La Tabla 3.18 muestra un ejemplo de los datos.
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Tabla 3.18 Ejemplo de archivo con datos de audio

zcr energy energy_entropy
0.020182321 4.96E06 2.69062057
0.027574947 5.01E05 3.137089981

0.046940904

0.000177845 3.294968515

Los datos de las imdgenes utilizadas en cada estimulo también se ordenaron de acuerdo
al orden en que se fueron presentando, formando asi un archivo por cada emocién. Los
datos corresponden a los valores de valencia y activaciéon de cada imagen que fueron
tomados como sus caracteristicas y se muestran en la Tabla 3.19.

Tabla 3.19 Ejemplo de archivo con datos de imagenes

Valencia Activacion Emocion

6.09
6.09
6.09
6.09
4.04
4.04
4.04
4.04
7.63
7.63
7.63
7.63
3.85
3.85
3.85
3.85

3.8

3.8

3.8

3.8

4.91
4.91
4.91
491
4.87
4.87
4.87
4.87
4.83
4.83
4.83
4.83

Calma
Calma
Calma
Calma
Enojo
Enojo
Enojo
Enojo
Felicidad
Felicidad
Felicidad
Felicidad
Tristeza
Tristeza
Tristeza
Tristeza

Los archivos del participante seleccionado para el desarrollo del modelo de clasificacién
de emociones que contienen los datos de ritmo cardiaco, imagenes y caracteristicos de
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audio forman un total de 12; tres por cada proceso. Las caracteristicas del ritmo cardiaco,
iméagenes y audio se etiquetaron con las emociones de calma, enojo, felicidad y tristeza.

El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento del modelo de clasificacion de
emociones se construyo a partir de la unién de los datos de caracteristicas de ritmo cardiaco
calculadas por las ecuaciones 3.6 a la ecuacion 3.12, los datos de audio de la Tabla 3.18 y los
datos de las imagenes de la Tabla 3.19 con un total de 78 columnas y 749 renglones.

De esta forma al utilizar la técnica de ventana deslizante se construypé un nuevo
conjunto de datos con mas registros para el entrenamiento del modelo. La Tabla 3.20
muestra una comparacion de ambos conjuntos de datos.

Tabla 3.20 Comparativa de cantidad de registros de cada emocién del conjunto de datos inicial y
final para entrenar el modelo.

Emocion Cantidad inicial Cantidad final

Calma 20 192
Enojo 22 211
Feliz 19 144
Tristeza 17 202
Total 78 749

Como se puede ver en la Tabla 3.20 la cantidad de registros para entrenamiento se
aument6 considerablemente. El conjunto se dividié en dos partes la primera de tamafo
599x78 para entrenamiento y la segunda de tamafio 150x78 para prueba.

3.3. Desarrollo de modelos de deteccion de emociones

En esta seccion se describe el desarrollo de los modelos de deteccién de emociones. En
la primera parte, se construy6 un modelo enfocado en la identificacién de emociones a
partir de sefiales de voz, dado que este fue el primer tipo de informacién disponible para
el presente trabajo de investigacion. Para la creacion de este modelo, se utilizaron datos
de voz provenientes del conjunto de datos RAVDESS. Posteriormente, se entrenaron dos
algoritmos: una méaquina de soporte vectorial (SVM) y una red neuronal, con el objetivo de
comparar su desempefio en la tarea de clasificacion de emociones.

En la segunda parte del desarrollo se construyé un modelo basado en informacion
obtenida a partir de un experimento de emociones, en el cual se registraron datos del ritmo
cardiaco como respuesta a estimulos audiovisuales. Para este modelo, se emple¢ la técnica
de programacion genética con el propdsito de procesar los datos de ritmo cardiaco, asi
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como las imagenes y el audio de los estimulos. Los datos procesados fueron utilizados para
la clasificaciéon de emociones mediante una red neuronal.

3.3.1. Desarrollo de modelos de deteccion de emociones con voz utili-
zando machine learning y redes neuronales

El desarrollo de los modelos para deteccion de emociones en la voz de presenta en esta
seccion. Los modelos se desarrollaron utilizando el algoritmo de maquinas de soporte
vectorial y redes neuronales perceptrén multicapa como se muestra en la Figura 3.21.

Figura 3.21 Proceso de desarrollo de conjunto de datos.

El entrenamiento de los modelos es el proceso en el cual un algoritmo utiliza los datos
obtenidos de las sefiales de audio como entrada y realiza un ajuste para obtener una salida
asociada a una emocién. Los modelos entrenados para la deteccién de emociones en la
voz utilizan redes neuronales y mdquinas de soporte vectorial (SVM) como estrategias
para clasificar los archivos de audio en una de las siguientes emociones: neutral, calma,
felicidad, tristeza, enojo, miedo, disgusto y sorpresa.

Las redes neuronales son estructuras que pueden aprender relaciones complejas entre
los datos extraidos de las sefales de voz y las emociones representadas en ellas, lo que
les permite generar modelos capaces de clasificar estas sefiales en distintas emociones.
Por otro lado, las mdquinas de soporte vectorial (SVM), incluso con pocos datos, pueden
encontrar un hiperplano que separa las instancias de diferentes emociones en el conjunto
de datos, proporcionando un modelo de clasificacion robusto para esta tarea.

Las redes neuronales y las maquinas de soporte vectorial son técnicas ampliamente uti-
lizadas que han demostrado buenos resultados; por esta razon, hemos decidido emplearlas
y comparar los resultados obtenidos en el conjunto de datos RAVDESS.

El entrenamiento se llevé a cabo utilizando un paquete de Python llamado Optuna
version 3.1.1 (Akiba, Sano, Yanase, Ohta, y Koyama, 2019). El objetivo principal de Optuna es
encontrar de manera eficiente los valores 6ptimos de los hiperpardmetros que maximizan
o minimizan una funcién objetivo. A diferencia de técnicas tradicionales como la busqueda
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en malla (grid search) o la biisqueda aleatoria (random search), que exploran el espacio
de hiperpardmetros de manera estética y frecuentemente ineficiente, Optuna emplea un
enfoque basado en optimizacién bayesiana y técnicas de paro anticipado automatico (pru-
ning). Esto le permite adaptar dindmicamente la exploracion del espacio de bisqueda en
funcién de los resultados obtenidos en iteraciones anteriores, centrandose en las regiones
mads prometedoras. Ademads, Optuna permite definir la funcién objetivo de forma flexible y
manejar estudios paralelos, lo que lo convierte en una herramienta poderosa y escalable
para la optimizacion de modelos en tareas de aprendizaje automatico.

Maquinas de soporte vectorial

Las mdaquinas de soporte vectorial (SVM) son un clasificador estadistico que puede clasificar
datos de manera binaria o en multiples clases (Bishop, 2006). En las mdquinas de soporte
vectorial, se construyen hiperplanos (Figura 3.22) sobre el espacio multidimensional de los
datos, los cuales pueden utilizarse para tareas de clasificacion o regresion. Un componente
importante en las mdquinas de soporte vectorial es el kernel, una funciéon matemaética que
permite la construccion de hiperplanos para realizar la clasificacion de los datos.

Figura 3.22 Hiperplano de mdquinas de soporte vectorial.

El kernel polinomial emplea funciones polinomiales donde x e y son vectores de entra-
da, c es un término constante y d es el grado del polinomio. El kernel polinomial tiene la
ventaja de detectar tanto correlaciones lineales como no lineales en los datos.

K(x,py) =@x*y+c)? (3.13)
La implementacion del algoritmo de Mdquinas de Soporte Vectorial (SVM) se llevo a ca-
bo utilizando el paquete de Python Scikit-learn versién 1.2.2 con los siguientes pardmetros:

C: Este es el pardmetro de costo, donde un valor bajo puede permitir clasificaciones in-
correctas, mientras que un valor alto crea un limite de decisién mds ajustado para clasificar
correctamente las instancias.

Coef0: Se utiliza en el kernel polinomial y controla la influencia de los términos de
mayor grado en la funcion del kernel.
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Degree: Es el grado del polinomio utilizado; un valor mads alto puede ajustarse a relacio-
nes mds complejas.

Kernel: Es el tipo de kernel que se utilizara.
Gamma: Define el grado de influencia de una instancia de entrenamiento.
El modelo generado utiliz6 los datos de entrenamiento y el algoritmo de Maquinas de

soporte vectorial con los pardmetros mostrados en la Tabla 3.21.

Tabla 3.21 Rangos de valores utilizados por Optuna para ajustar los paramétros del modelo SVM.

Parametro Valores

C 0.01 a 1000

coef0 0.001a1.0

Degree l1al0

Gamma 0.1al0

Kernel linear, poly, rbf, sigmoid

Los valores de los pardametros del algoritmo mostrados en la Tabla 3.21 se utilizaron
para encontrar la mejor combinacién en la que el modelo lograra los mejores resultados
en la clasificacién de emociones. El algoritmo de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)
demostro ser efectivo en la clasificacion de emociones en audio.

La optimizacion de parametros, como el tipo de kernel, la constante de regularizacion
(C) y el parametro gamma, logré mejorar la precision del modelo. Estos parametros se
definieron después de ejecutar el proceso de de biisqueda partiendo de los valores de la
tabla 3.21. El proceso de busqueda se realiz6é durante 2000 iteraciones encontrandose los
valores que mejor resultado en la metrica de exactitud en la iteracién 845 como se puede
observar en la Figura 3.23.
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Figura 3.23 Gréfica de valores de exactitud en cada iteracién durante el proceso de biisqueda de
parametros para la maquina de soporte vectorial.

El algoritmo de médquinas de soporte vectorial (SVM), después de realizar el proceso de
busqueda durante 2000 iteraciones, muestra sus parametros en la Tabla 3.22. Los parame-

tros encontrados para la red neuronal después de 2000 iteraciones se presentan en la Tabla
3.24.

Tabla 3.22 Parametros finales de maquinas de soporte vectorial

Parametro Valores

C 276.08207104667605
coefl 0.061262500520705684
Degree 5

Gamma 0.549180099605578
Kernel rbf

El modelo construido con el algoritmo de mdquinas de soporte vectorial se resume de
la siguiente manera:

Parametros de entrenamiento:

= 'C’:276.08207104667605

= 'coef0’: 0.061262500520705684
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» 'decision_function_shape’: "ovr’

= 'degree’: 5

= ‘gamma’: 0.549180099605578

» ’kernel’: 'rbf’

= 'max_iter’: 100000

= 'probability’: False’

» random_state’: 42

= 'tol: 0.001

Niuimero de caracteristicas: 428
Numero total de vectores soporte: 1134

Niumero de vectores soporte por clase: [ 77 145 153 153 154 154 150 148]

Resumen estadistico de los vectores soporte:

= Media global: 0.1546
» Desviacion estdndar global: 0.2417
= Valor minimo: 0.0000

= Valor maximo: 1.0000
Resumen de los coeficientes duales:

Media: -0.0000

Desviacion estandar: 1.2010

Minimo: -7.4870

Maximo: 7.3294
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Red neuronal perceptr6n multicapa

El perceptron multicapa es una version evolucionada del perceptrén simple. Esta ver-
sion del perceptrén incorpora capas ocultas de neuronas, lo que le permite representar
funciones no lineales.

El perceptrén multicapa estd compuesto por una capa de entrada, una capa de salida 'y
n capas ocultas. La capa de entrada es donde se reciben las variables de entrada. Las capas
ocultas forman un conjunto donde cada salida estd conectada a la siguiente capa, y, en
dltima instancia, se obtiene una suma ponderada, incluyendo sus umbrales o pesos.

La capa de salida proporciona los resultados esperados de la red, como se muestra en la
Figura 3.24.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 3.24 Red neuronal perceptrén multicapa.

Laimplementacion de la red neuronal perceptrén multicapa se llevé a cabo utilizando el
paquete de Python Scikit-learn versién 1.2.2, donde se definieron los siguientes pardmetros:

Activation: Define la funcién de activacién utilizada.

Alpha: Controla la penalizaciéon de la red neuronal y ayuda a prevenir el sobreajuste
(overfitting).

Batch_size: Especifica el numero de instancias que se utilizardn en cada iteracién del
entrenamiento.

Hidden_layer_sizes: Define el nimero de neuronas en cada capa oculta.

Learning rate: Controla la tasa de aprendizaje de la red; el valor constant mantiene
una tasa de aprendizaje constante, invscaling reduce la tasa de aprendizaje a medida que
avanza el entrenamiento, y adaptive ajusta automdaticamente la tasa de aprendizaje en
funcién de la convergencia.

Learning rate_init: Valor inicial de la tasa de aprendizaje.

Solver: Especifica qué algoritmo ajustard los pesos de la red; puede tomar los valores
sgd, adam y Ibfgs.

58



CAPITULO 3. MODELO DE DETECCION DE EMOCIONES UTILIZANDO EL RITMO CARDIACO

BAJO ESTIMULOS AUDIO VISUALES Y LA VOZ

Los pardametros utilizados por Optuna para generar el modelo con la red neuronal
perceptron multicapa se muestran en la Tabla 3.23.

Tabla 3.23 Perceptron Neural Network Parameters.

Parametro Valores

Activation logistic, tanh, relu

Alpha 0.0001 a 0.99

batch_size 32,64,128,256,512,1024
hidden_layer_sizes 8 a 1000

learning_rate adaptive, constant, invscaling
learning rate_init  0.001 a 0.99

Solver sgd, adam

De forma similar se utiiz6 el paquete Optuna para la busqueda de los mejores para-
metros para la red neuronal. El proceso de biisqueda de parametros se realiz6 en 2000
iteraciones, encontrandose el mejor resultado en la iteracién 844 como se puede ver en la

Figura 3.25.

Figura 3.25 Gréfica de valores de exactitud en cada iteracién durante el proceso de bisqueda de

pardmetros para la red neuronal.
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Tabla 3.24 Parametros de la red neuronal perceptrén multicapa.

Parametro Valores

Activation relu

Alpha 0.00011725999683111915
batch_size 32

hidden_layer_sizes 421

learning_rate adaptive

learning rate_init  0.055495929262743944
Solver sgd

La arquitectura de la red neuronal utilizada se muestra en la Figura 3.26 y fue entrenada
con los parametros especificados en la Tabla 3.24. La capa de entrada cuenta con un total
de 428 neuronas, conforme al namero de variables. La capa oculta contiene 421 neuronas,
mientras que la capa de salida tiene 8 neuronas, correspondientes a las emociones de:
neutral, calma, enojo, felicidad, tristeza, disgusto y miedo.

Figura 3.26 Arquitectura de la red neuronal perceptré6n multicapa.

El modelo construido por la red neuronal se resume de la siguiente manera:
Niimero de capas (input + ocultas + output): 3

Niimero de neuronas en la capa oculta: 421

Capal:

Pesos

= Forma: (428, 421)

» Media: -0.0008

» Desviacion estandar: 0.0810
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Sesgo o Bias

= Forma: (421,)
» Media: -0.0194

» Desviacién estandar: 0.0659

Capa 2:

Pesos

= Forma: (421, 8)
s Media: -0.0015

» Desviacion estandar: 0.2343
Sesgo o Bias

s Forma: (8,)
s Media: -0.0287

» Desviacion estandar: 0.2690
Parametros de entrenamiento:

s Funcién de activacion: relu

= Algoritmo de optimizacion: sgd

3.3.2. Desarrollo de modelo de deteccion de emociones con ritmo car-
diaco

El modelo desarrollado parala deteccion de emociones con ritmo cardiaco sigui6 el proceso
que se muestra en la Figura 3.27. El modelo utiliza los datos obtenidos del experimento des-
pués de ser preprocesados y después de haber obtenido las caracteristicas de los estimulos
utilizados y el ritmo cardiaco.
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Figura 3.27 Proceso de desarrollo de modelo de deteccién de emociones.

El desarrollo del modelo de deteccion de emociones utiliza un enfoque hibrido en el
que se combinan la técnica de programacion genética y redes neuronales como se observa
en la Figura 3.28. La primera parte utiliza el conjunto de datos de ritmo cardiaco, imagenes
y audio como entrada para la técnica de programacion genética y se obtienen datos en un
espacio de valores que puedan ser separables. La siguiente parte entrena una red neuronal
con los datos transformados para realizar la clasificacion de las emociones de calma, enojo,
felicidad y tristeza.

Figura 3.28 Desarrollo de modelo hibrido de clasificacién de emociones.

Programacion genética
La programacion genética se utiliz6 en este modelo hibrido para generar individuos que se

representan mediante un arbol sintéctico en el que las hojas son las variables o caracteris-
ticas y los nodos intermedios son funciones aritméticas. El individuo, al representar una
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funcioén, transforma las caracteristicas de entrada en un valor de salida. La funcién a pesar
de ser no lineal y al representar un solo valor puede no ser suficiente para ser utilizada
como un clasificador. El enfoque multi arbol en programacion genética permite que cada
individuo pueda contener varias funciones. Un individuo multi arbol puede generar mas
de una funcién para que de esa forma se obtenga como salida varios valores. Los valores de
salida de las funciones del individuo pueden utilizarse como entrada en una red neuronal
para realizar la separacion de las instancias y crear un clasificador de las emociones. Un
ejemplo de los individuos generados con la técnica de programacion genética y el enfoque
multi arbol se muestra en la Figura 3.29.

Figura 3.29 Ejemplo de individuo multiarbol.

Terminales

Las terminales se definen en este caso como caracteristicas con las que se haran las opera-
ciones. Las variables y su correspondiente caracteristica se muestran en la Tabla 3.25.

Operadores genético de cruce

Los operadores genéticos de cruce y mutacion operan sobre cada uno de los drboles que
componen un individuo. La operacion de cruce genera dos nuevos individuos en los que
se intercambian nodos de manera aleatoria por cada sub arbol, esta operacion permite
heredar caracteristicas de individuos con buen desempefio. Por ejemplo, en la Figura 3.30 se
muestran dos individuos de los cuales se seleccionan algunos nodos para intercambiarse.
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Tabla 3.25 Definicidn de variables utilizadas por los individuos.

Variable Caracteristica Variable Caracteristica
x0 Zcr x40 delta spectral flux
x1 Energy x41 delta spectral rolloff
x2 energy entropy x42 delta mfcc 1

x3 spectral centroid x43 delta mfcc 2

x4 spectral spread x44 delta mfcc 3

x5 spectral entropy x45 delta mfcc 4

x6 spectral flux x46 delta mfcc 5

X7 spectral rolloff x47 delta mfcc 6

x8 mfcc 1 x48 delta mfcc 7

x9 mfcc 2 x49 delta mfcc 8

x10 mfcc 3 x50 delta mfcc 9

x11 mfcc 4 x51 delta mfcc 10
x12 mfcc 5 x52 delta mfcc 11
x13 mfcc 6 x53 delta mfcc 12
x14 mfcc 7 x54 delta mfcc 13
x15 mfcc 8 x55 delta chroma 1
x16 mfcc 9 x56 delta chroma 2
x17 mfcc 10 x57 delta chroma 3
x18 mfcc 11 x58 delta chroma 4
x19 mfcc 12 x59 delta chroma 5
x20 mfcc 13 x60 delta chroma 6
x21 chroma 1l x61 delta chroma 7
x22 chroma 2 X62 delta chroma 8
x23 chroma 3 x63 delta chroma 9
x24 chroma 4 x64 delta chroma 10
x25 chroma5 X65 delta chroma 11
x26 chroma 6 X66 delta chroma 12
x27 chroma 7 xX67 delta chroma std
x28 chroma 8 x68 HR

x29 chroma9 x69 VAL

x30 chroma 10 x70 ACT

x31 chromall x71 HR max

x32 chroma 12 X72 HR min

x33 chroma std X73 HR std

x34 delta zcr X74 HR var

x35 delta energy X75 HR range

x36 delta energy entropy  x76 HR power

x37 delta spectral centroid x77 HR energy

x38 delta spectral spread

x39 delta spectral entropyy
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Figura 3.30 Ejemplo de individuos con nodos seleccionado para aplicar operacion de cruce.

La operacidon de cruce para los individuos mostrados en la Figura 3.30 da como resulta-
dos dos nuevos individuos en donde se intercambiaron los nodos seleccionados como se
muestra en la Figura 3.31. Se puede observar que en la expresion 3 del individuo 1 en la
Figura 3.31 no tiene una operacion que se incluya en alguno de los individuos padre; esto
se debe que en la generacion de los individuos existe una restriccién que limita la altura 'y
en caso de exceder la altura definida se genera un nuevo arbol de manera aleatoria.

Figura 3.31 Ejemplo de individuos generados a partir de la operacién de cruce.

Operadores genético de mutacion

La operacion de mutacion sobre un individuo selecciona alguno de los nodos de cada
subérbol y genera una expresion a partir de ese punto. El resultado de la operacion de
mutacion también estd limitada en cuanto a la altura del arbol resultante y, en caso de
excederse, se genera una nueva expresion. El objetivo de esta operacion es introducir
variabilidad en la poblacién y permitir la exploracién de nuevas regiones del espacio de
soluciones. El individuo que resulta de aplica la operacién de mutacion sobre el individuo
de la Figura 3.30 se puede observar en la Figura 3.32.
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Figura 3.32 Ejemplo de después de aplicar la operaciéon de mutacién sobre el individuo 1 de la
Figura 3.30.

Seleccion de individuos

Las operaciones de cruce y mutacion se realizan sobre los individuos que son seleccionados,
esta seleccion se realiza mediante la técnica de torneo. La seleccion por torneo es una
técnica utilizada en programacion genética para elegir los individuos que participardn en
la reproduccion. Consiste en seleccionar aleatoriamente un subconjunto de la poblacion
(en este caso, de tamafo 5) y evaluar su desempefo segun la funcion de aptitud. De los
cinco individuos seleccionados, se elige el que tenga la mejor aptitud para ser padre de
la siguiente generacion. Este método introduce una presion selectiva controlada, ya que
favorece a los mejores individuos dentro del torneo, pero atin permite que individuos
menos aptos tengan una pequena probabilidad de ser seleccionados, lo que contribuye a
mantener la diversidad genética en la poblacion.

En la seleccion de los individuos que componen cada generacion se utiliza ademas la
técnica de elitismo que consiste en preservar los mejores individuos de una generacion
(en este caso un individuo) para asegurarse de que su calidad no se pierda debido a las
operaciones aleatorias de cruce o mutacion. Esto se logra copiando directamente uno o va-
rios individuos con mejor aptitud a la siguiente generacion sin modificarlos, garantizando
asi que el rendimiento global de la poblacién no empeore con el tiempo. Esta estrategia
complementa la seleccidn por torneo, ya que mientras el torneo favorece la seleccién de
buenos individuos de forma estocastica, el elitismo asegura que los mejores realmente
sobrevivan, manteniendo una presion evolutiva positiva constante a lo largo de las genera-
ciones. Combinadas, ambas técnicas permiten un equilibrio entre la exploracion de nuevas
soluciones y la explotacién de soluciones 6ptimas ya encontradas.

Funciones
Las funciones utilizadas (Tabla 3.26) por las soluciones son operaciones aritméticas bésicas:

suma, resta, multiplicacién, divisién y raiz cuadrada; funciones aritméticas: seno, coseno,
tangente. La division se encuentra protegida para que en el caso de que el denominador
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sea cero devuelva el valor de 1. La raiz cuadrada se redefine también como la raiz cuadrada
del valor absoluto pasado como pardmetro para proteger la funcion en caso de error.

Tabla 3.26 Definicién de funciones utilizadas por los individuos.

Funcion Nombre

Sum Suma

Sub Resta

Mul multiplicacion
pDiv division

Sqrt raiz cuadrada
Sin Seno

Cos Coseno

Tan tangente

Funcion de aptitud

Los individuos con mayor aptitud son seleccionados para aplicar las operaciones de cruce
y mutacion. Esta seleccion se basa en el valor asignado a cada individuo. La funcién de
aptitud debe elegirse cuidadosamente segtn las caracteristicas del problema que se busca
resolver. El desempefio del modelo de clasificaciéon de emociones depende de su capacidad
para cumplir con la tarea asignada. En este contexto, la métrica de evaluacion F1 resulta
especialmente 1til, ya que permite medir el equilibrio entre precisién y exhaustividad. Esta
métrica proporciona una vision clara sobre la cantidad de errores cometidos y la calidad de
la clasificacion obtenida. Durante el proceso evolutivo, la métrica F1 se emple6 para evaluar
el rendimiento de los individuos. A continuacidn, se presentan las métricas utilizadas en el
proceso de evaluacion.

Parametros del proceso evolutivo

Los parametros del proceso evolutivo utilizados permiten controlar la busqueda de solu-
ciones mediante programacion genética y se definen como: las probabilidades de que los
individuos de la poblacion se crucen y muten, el tamafio de la poblacién y el nimero de
generaciones. Los parametros utilizados se muestran en la Tabla 3.27.
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Tabla 3.27 Pardmetros utilizados en el proceso evolutivo.

Parametro Valor

Probabilidad de cruce 70%
Probabilidad de mutacién 30%
Tamafio de la poblacién 100
Numero de generaciones 20

La técnica de programaciéon genética realiza una buiisqueda de funciones que trans-
forman el conjunto de datos de entrada en valores que puedan ser utilizados por la red
neuronal para ser clasificados dentro de las emociones de calma, enojo, tristeza y felicidad.
La Tabla 3.28 muestra las soluciones encontradas después de realizar 10 ejecuciones del
proceso evoutivo.
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Tabla 3.28 Mejores soluciones encontradas con programacion genética después de 10 ejecuciones.

Niumero Solucién Aptitud
X15—X:
1 Ao 0.9219

cos(x7q) + cos(x7p)

cos(x7) - cos (y/Xe9)

2 CcoS (X3 - Xg3 + X371 + Xg3) 0.9349

Vv Xe4a t X69
Sin (29 + x79)
3 €oS (X5 — X19) 0.9458

X69+ X
X56 + (ﬁ + x69)
sin(x;)+(cos(x70)—sin(x;) — Xsg)
cos(cos(tan(xsg)))

4 V11 — (sin (y/Xe4) — Xs5) 0.8743
vV X69 — (\/xel — X6 —x69)
tan(x3;)—(v/sin(x70)+x1)
Vsin(x1)
5 (x69 — ((x51 — x11) + tan(x31) + v/cos(xz3))) - cos(x37)  0.9698

cos (cos (cos (x41 + X0))) - V vV cos(xp)
tan (/7o)
6 tan (ﬂ) 0.8841

X71
sin(xg)-y/Xg

sin(x72-x32)
tan(x7o) — (X14 + X70)

7 v X10 — X70 0.9357
v Xg9 + X6
(X51 - Xa3 + sin(x43)) — tan (x79 + Xep)

8 cos (sin(x71)) 0.8934

tan (x4 + X39 + X39 + X4 + X4 + X4) — (Xg9 + X39)
X41—

fo’ + cos(xg)

9 sin (/X75) — (x3 + x3) 0.8483
v X10
cos (tan (v/xe7 + x70))

10 tan (M) — g1 — (Xgo + X30) 0.9580

€os(x23)
cos(x70)
cos(x2g)
sin(xg)

25
cos(x14)+32
(na)+ 30

De acuerdo a las soluciones encontradas que se muestran en la Tabla 3.28 selecciona-
mos la solucién nimero 3 que se muestra en tres partes en la Figura 3.33 debido a que
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involucra datos del ritmo cardiaco, imagenes y audio como se puede ver en la Tabla 3.29.

Figura 3.33 Solucién multidrbol seleccionada.

La solucién forma un sistema de ecuaciones en el que los datos son transformados en 3
valores. Los valores obtenidos de las ecuaciones son clasificados por la red neuronal. Las
ecuaciones de la solucién son las siguientes:

cos(x5 — Xx19) (3.14)
2X
Xog + ——22 4 X (3.15)
X76 — X40

sin(xy) + (cos(xzg) — sin(xy) — Xsg)

(3.16)
cos(cos(tan(xsg)))

Las ecuaciones 3.14, 3.15 y 3.16 muestran las variables utilizadas que corresponden
a las caracteristicas de las imdgenes, audio y ritmo cardiaco del conjunto de datos. Las
caracteristicas incluidas en el conjunto de datos como se mencion6 anteriormente forman
un total de 78 pero como se muestra en la Tabla 3.29 sélo se utilizan 9 en la solucién.
La técnica de programacion genética ademads de encontrar una solucién en la que la red
neuronal pudiera clasificar de manera correcta los datos también encontré una solucién
que utilizara menos caracteristicas.

La ecuacion 3.16 puede reescribirse eliminando el término redundante sin(xy).

cos(x70) — Xsg
cos(cos(tan(xsg)))

(3.17)
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Tabla 3.29 Caracteristicas relevantes encontradas con programacion genética en la solucién.

Variable Caracteristica

xl Energy

x5 spectral entropy
x19 mfcc 12

x40 delta spectral flux
x56 delta chroma 2
x58 delta chroma 4
X69 VAL

x70 ACT

X76 HR power

Redes neuronales

La red neuronal utilizada para el entrenamiento del modelo se implement6 utilizando la
clase MLPClassifier integrada en paquete de Python Scikit-learn version 1.3.2 utilizando
los pardmetros que se muestran en la Tabla 3.30. Los parametros de la Tabla 3.30 definen la
arquitectura de la red neuronal que se muestra en la Figura 3.34 integrada por tres capas. La
capa de entrada con 78 valores correspondientes a las caracteristicas del conjunto de datos.
La capa oculta con 7 neuronas. La capa de salida con 4 neuronas que corresponden a las
emociones de calma, enojo, tristeza y felicidad del modelo de clasificacién de emociones.

Tabla 3.30 Parametros utilizados en la red neuronal.

Parametro Valor
activation relu
solver adam
hidden layer sizes 7
alpha 0.0001
batch size 16
learning rate init  0.001
learning rate Adaptive
max iter 100000
early stopping True
Verbose False
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Figura 3.34 Arquitectura de la red neuronal.

La primera parte del modelo de deteccion de emociones con ritmo cardiaco utiliza las
ecuaciones 3.14, 3.15 y 3.16 para transformar las caracteristicas de ritmo cardiaco, audio
e imagen en datos que puedan clasificarse. La segunda parte utiliza la red neuronal para
realizar la clasificacién de las emociones. Los datos que componen la arquitectura de la red
neuronal entrenada en el modelo son: en la capa de entrada con 3 neuronas, capa oculta
con 7 neuronas y la capa de salida con 4 neuronas. Los pesos de la Capa de entrada a la capa
oculta se muestran en la Tabla 3.31. Los valores de sesgo (bias en inglés) permiten desplazar
la funcién de activacion, lo que incrementa la flexibilidad del modelo para representar
relaciones no lineales. Estos valores para la capa oculta de la red neuronal se muestran en
la Tabla 3.33 y para la capa de salida en la Tabla 3.34.

Resumen del modelo de clasificacién de emociones con la red neuronal:
Niimero de capas (input + ocultas + output): 3

Niimero neuronas de la capa oculta: 7

Funcion de activacion: relu

Algoritmo de optimizacion: adam
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Tabla 3.31 Pesos de la red neuronal de la Capa de entrada hacia la Capa oculta

Peso

N OGN

Neurona 1
0.64405733
-0.24284489
0.03965248
-0.02197124
-0.28596627
0.75126126
-0.65468053

Neurona 2
-0.14208533
0.10092873
-0.12024884
-0.08366381
0.31922585
0.29798675
-0.28302555

Neurona 3
-0.0977711
-1.35324943
0.03855283
0.01602587
0.59422849
-1.08084747
0.75391099

Tabla 3.32 Pesos de la red neuronal de la Capa oculta hacia la Capa de salida

Peso Neuronal Neurona2 Neurona3 Neurona4
1 -0.86781783 -0.44895387 -0.84128081 0.56002964
2 1.01039109 -0.14865216 -0.73730856 0.27657281
3 -1.21374017 0.520387 -1.30183425 0.87971143
4 -0.09312881 -0.00507135 0.04669369 -0.02785335
5 -0.66350989 0.26376089  0.43333401 -0.4004606
6 0.05632388 -1.07785027 -0.38647497 -0.44462713
7 -0.06290107 0.89685162 -1.10986615 -0.88035337

Tabla 3.33 Sesgo de la red neuronal de la Capa oculta

Sesgo Valor

1 0.88397924
0.11559708
0.83349834
0.10521434
0.56641224
0.21797508
1.06211503

N OO WY
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Tabla 3.34 Sesgo de la red neuronal de la Capa de salida

Sesgo Valor
1 -0.35236751
2 -0.40097197
3 -0.00841133
4 0.14402895
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Capitulo 4

Pruebas y resultados obtenidos

En esta seccion se presentan los resultados de las pruebas realizadas a los modelos en los
conjuntos de prueba para detecciéon de emociones con voz y el conjunto de prueba para
deteccién de emociones con el ritmo cardiaco.

4.1. Modelo de deteccion de emociones en la voz

Los resultados de las pruebas realizadas sobre el modelo que utiliza el algoritmo de ma-
quinas de soporte vectorial y el modelo con la red neuronal usando los datos de prueba se
muestran en la Tabla 4.1 con las métricas correspondientes. Estas pruebas fueron realizadas
sobre un conjunto de datos de caracteristicas de audio de tamafio 1440 por 428. El conjunto
de datos se dividi6 en 5 partes utilizando la técnica de validacién cruzada.

Tabla 4.1 Evaluacién de validacién cruzada de Maquinas de soporte vectorial y red neuronal

SVM Red neuronal
Exactitud Precision Sensitividad Exactitud Precision Sensitividad
Particion1 0.694 0.691 0.692 0.680 0.673 0.661
Particion2 0.739 0.739 0.739 0.614 0.619 0.606
Particibn3 0.729 0.729 0.718 0.673 0.676 0.670
Particion 4 0.739 0.732 0.736 0.652 0.651 0.631
Particion5 0.718 0.718 0.720 0.649 0.639 0.645
Media 0.724 0.722 0.721 0.654 0.652 0.642
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Tabla 4.2 Métricas Mdquinas soporte vectorial sobre cada emocién

Emocion Presicion Sensitividad

Neutral 0.583 0.736
Calm 0.846 0.846
Happy 0.675 0.710
Sad 0.742 0.666
Angry 0.690 0.763
Fearful 0.651 0.736
Disgust 0.833 0.769
Surprised 0.896 0.684

Las métricas, en la Tabla 4.2 brindan informacién sobre qué tan bien el clasificador
identifica cada emocion, resaltando su efectividad en la diferenciacion entre ellas. El mo-
delo con el algoritmo de maquinas de soporte vectorial muestra mejor rendimiento en el
Fold 2 y sobre estos datos se calcula su matriz de confusién que se muestra en la Figura
4.1. El clasificador desarrollado con el algoritmo de maquinas de soporte vectorial tiene un
buen desempefio en Precisién al identificar las emociones Calma, Disgusto y Sorpresa. Sin
embargo, la emocion Neutral presenta resultados relativamente bajos, lo que creemos que
podria deberse a una confusién con Calma. Si bien las emociones Felicidad, Miedo y Enojo
muestran puntuaciones moderadas, ajustes adicionales podrian mejorar su clasificacion.
La emoci6n "Tristeza"presenta un desempefo razonablemente bueno.

Figura 4.1 Matriz de confusion para maquinas de soporte vectorial.
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Tabla 4.3 Métricas de la Red neuronal sobre cada emocion

Emocion Presicion Sensitividad

Neutral 0.538 0.35

Calm 0.680 0.842
Happy 0.577 0.684
Sad 0.676 0.589
Angry 0.764 0.684
Fearful 0.625 0.641
Disgust 0.731 0.789
Surprised 0.794 0.710

Las métricas que se calcularon sobre el Fold 1 mostradas en la Tabla 4.3 presentan que
las emociones Neutral y Felicidad obtuvieron las puntuaciones mas bajas, mientras que
Calma, Tristeza y Miedo también fueron inferiores en comparacién con Enojo, Disgusto
y Sorpresa. Aunque los resultados mostrados en la matriz de confusion de la Figura 4.2
generales no son 6ptimos, el clasificador basado en red neuronal perceptr6n muestra un
patréon de rendimiento distinto en comparacién con las mdquinas de soporte vectorial
(SVM), demostrando una mejor precisiéon en un conjunto diferente de emociones.

Figura 4.2 Matriz de confusién para la red neuronal.

Los resultados obtenidos muestran que el modelo construido con el algoritmo de
madaquinas de soporte vectorial (SVM) tuvo un mejor desempefio en comparacién con el
modelo de la red neuronal. Esto sugiere que este algoritmo es mds efectivo cuando se aplica
a un conjunto de datos con un gran numero de variables. Sin embargo, la Figura 4.2 sugiere
que podria ser interesante explorar la posibilidad de aplicar alguna técnica de seleccion de
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caracteristicas para reducir la dimensionalidad y verificar si los resultados mejoran atin
mas.

Por otro lado, aunque la red neuronal también muestra un buen rendimiento con instan-
cias de alta dimension y demuestra su capacidad para encontrar modelos que clasifiquen
sefiales de audio, su desempefio no alcanz6 al de las maquinas de soporte vectorial. Para
mejorar los resultados de la red neuronal, se podria considerar aumentar el nimero de
capas, sin convertirla en una red profunda, ya que este tipo de redes requiere mds datos y
es computacionalmente costoso de entrenar.

Los modelos desarrollados con el conjunto de datos RAVDESS nos sirvieron como una
primera aproximacion para la deteccion de emociones de una persona. Sin embargo, los
datos utilizados para su desarrollo provienen de un conjunto de datos con voces actuadas 'y
esto resulta dificil de replicar con personas que no son actores. El trabajo realizado hasta
este momento nos sirvié de guia para entender el proceso de entrenamiento y evaluacién
de modelos de clasificacion de emociones.

4.2. Modelo de deteccion de emociones en ritmo cardiaco

En la detecciéon de emociones con ritmo cardiaco y estimulos audiovisuales los resultados
obtenidos tras aplicar la técnica de programacion genética al conjunto de datos y entrenar
la red neuronal para clasificar las emociones de una persona se presentan en la siguiente
parte. El conjunto de datos, compuesto por informacién de ritmo cardiaco y estimulos
audiovisuales, se dividi6 en un tamafo de 78 x 599 para el conjunto de entrenamiento
y 78 x 150 para el conjunto de prueba. Los datos fueron obtenidos de una persona que
particip6 en el experimento de identificacién de emociones. El modelo desarrollado logré
una precision del 95 % en los datos de prueba y 94 % datos de prueba para la clasificacion de
las emociones de calma, enojo, felicidad y tristeza. La cantidad de instancias correctamente
clasificadas por el modelo puede observarse en las Figuras 4.3 y 4.4, lo que permite evaluar
su desempeiio.
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Figura 4.3 Matriz de confusién con datos de entrenamiento.

Figura 4.4 Matriz de confusiéon con datos de prueba.

Las emociones de enojo y tristeza resultaron con algunos fallos en su clasificacién como
se muestra en las Figuras 4.3 y 4.4. Los datos que se utilizan para el cdlculo de las funciones
utilizan caracteristicas de audio, imagen y ritmo cardiaco. El clasificador construido a partir
de estos datos nos indica que para el caso de las emociones de enojo y tristeza los valores
obtenidos son similares después de realizar los cédlculos. Las imagenes y audio pueden
tener valores similares entre estas dos emociones. El ritmo cardiaco de la persona utilizado
en el conjunto de datos también puede tener valores similares entre las emociones de enojo
y tristeza. El resultado obtenido por el clasificador nos da un indicio de que para construir
un modelo que pueda clasificar mds emociones sea necesario involucrar més datos.

El modelo desarrollado con un enfoque hibrido entre programacién genética y redes
neuronales nos da como resultado no solo una disminucién de variables involucradas como
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ya se habia mencionado, si no que también el espacio al que transforma las instancias
hacen que una red neuronal sencilla como la construida aqui pueda realizar la clasificacién
de manera correcta, las Figuras 4.5 y 4.6 muestran como quedaron las instancias de cada
emocion despues de aplicar la técnica de programacion genética.

Figura 4.5 Representacion gréfica de instancias de entrenamiento.

80



CAPITULO 4. PRUEBAS Y RESULTADOS OBTENIDOS

Figura 4.6 Representacion grafica de instancias de prueba.

La Figura 4.7 muestra como fue evolucionando el modelo basado en programacion
genética a lo largo de las generaciones. En la grafica, el eje X representa el namero de
generaciones y el eje Y muestra los valores de aptitud. Se incluyen tres elementos clave: la
aptitud del mejor individuo en cada generacion, el promedio de los mejores individuos
obtenidos en distintas corridas, y la desviacion estandar asociada a ese promedio. Esta
representacion permite observar no solo co6mo mejora la calidad de las soluciones con el
tiempo, sino también qué tan consistentes fueron los resultados entre corridas. En general,
se aprecia una tendencia ascendente tanto en el mejor individuo como en el promedio, lo
que indica que el proceso evolutivo fue efectivo al refinar las soluciones generacion tras
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generacion.

Figura 4.7 Gréfica de convergencia del proceso evolutivo.

El modelo de clasificacion se evalué aplicando la técnica de validacién cruzada, la cual
permiti6 evaluar su desempefio de manera mas robusta al dividir el conjunto de datos
en multiples particiones de entrenamiento y prueba. Para cada particion, se calcularon
las métricas estandar de evaluacion: exactitud, precision, sensibilidad y F1-score. Estas
meétricas proporcionan una vision integral del comportamiento del modelo, permitiendo
identificar tanto su capacidad para predecir correctamente las clases como su consistencia
al manejar falsos positivos y falsos negativos. En general, los resultados que se pueden
observar en la Tabla 4.4 mostraron un buen equilibrio entre las métricas, lo que indica
que el modelo es confiable y tiene un rendimiento estable al enfrentarse a datos no vistos
durante el entrenamiento.

Tabla 4.4 Resultado de validacion cruzada utilizando el modelo de programacién genética con redes
neuronales.

Particion Exactitud Presicion Sensitividad F1

Particion1 0.9667 0.9677 0.9667 0.9665
Particion2  0.9200 0.9237 0.9200 0.9188
Particion3  0.9333 0.9347 0.9333 0.9319
Particion4  0.9600 0.9620 0.9600 0.9595
Particion 5 0.9396 0.9410 0.9396 0.9386
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Interpretacién del modelo

La interpretabilidad de un modelo (Gao y Guan, s.f.) se refiere a la capacidad de compren-
der, explicar y justificar el comportamiento interno del modelo y las decisiones que toma a
partir de los datos de entrada. Un modelo interpretable permite a los usuarios, desarrolla-
dores y expertos del dominio entender como se generan las predicciones, identificar qué
caracteristicas influyen mds en los resultados, y detectar posibles sesgos o errores en el
proceso de aprendizaje.

Un modelo que utiliza programacion genética es considerado interpretable debido a
la forma en que representa sus soluciones: expresiones simboélicas o arboles sintacticos
compuestos por operaciones matemadticas y funciones definidas explicitamente. A dife-
rencia de modelos de caja negra, las soluciones generadas por programacioén genética
pueden analizarse y entenderse directamente, ya que muestran de manera clara como se
combinan las variables de entrada para generar una salida. Esta estructura transparente
permite identificar patrones, relaciones y reglas relevantes en los datos.

Retomando las expresiones que seleccionamos como solucién de programacion genéti-
ca para el modelo y que se muestran a continuacion.

X = cos(x5 — X19) 4.1)
2X69
Y=vVXs6t|—— t Xe9 4.2)
X76 — X40

- cos(x70) — Xsg
B cos (cos (tan(xsg)))

(4.3)

La Figura 4.5 y la Figura 4.6 muestran como quedan transformados los datos de entrada
en un espacio de 3 dimensiones. Los valores del eje x se obtienen mediante la expresion
4.1, el eje y esta dado por la expresion 4.2 y el eje z se calcula mediante la expresion 4.3. Los
rangos de los valores obtenidos por las expresiones mencionadas al analizarse se pueden
resumir en la Tabla 4.5 en donde se muestra que rangos corresponden a cada emocion.

Tabla 4.5 Rangos de valores en los ejes %, y y z para cada emocién de acuerdo a las expresiones
encontradas con programacién genética.

Emocion Minx Maxx Miny Maxy Minz Maxz

Calma 0.2135 09982 5.2472 7.3129 -1.4641 -1.3301
Enojo -0.9253 0.9578 1.6829 5.0902 0.3630 1.8515
Felicidad 0.0791 0.8330 5.2850 8.3523 0.2900 1.8510
Tristeza  -0.3330 0.9783 1.9764 5.0214 -1.6344 1.8507
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Los valores de Tabla 4.5 nos indican que si al aplicar las expresiones a los datos de
entrada la red neuronal propuesta clasificara la emocién de la persona como calma, enojo,
felicidad o tristeza.

Las variables de entrada utilizados para el mapeo de los datos en tres dimensiones,
segun las variables empleadas por las expresiones 4.1, 4.2 y 4.3 se describen a contiuacion:

x1 - Energia (Energy): La energia del sonido es una medida de qué tan fuerte o intensa
es una sefial de audio en un periodo de tiempo. Cuanto mayor sea la energia, mas fuerte
o potente se percibe el sonido; si la energia es baja, el sonido es suave o casi silencioso.
Durante el grito, la energia del sonido es alta porque las ondas son grandes. Durante el
susurro, la energia es baja porque las ondas son pequefas. Lo mismo sucede con la musica
la energia del audio cambia a lo largo del tiempo segun los instrumentos, el ritmo y la
intensidad del momento.

x5 - Entropia espectral (spectral entropy): La entropia espectral mide cuan desorde-
nado o impredecible estd el contenido de frecuencias de un sonido. Cuando se tiene baja
entropia espectral el sonido suena mds puro o tonal (como una nota de piano). La alta
entropia espectral suena mds ruidoso o caético (como una multitud o ruido blanco).

x19 - mfcc 12: Los Coeficientes Cepstrales de Mel (MFCC) son una forma de represen-
tar como percibe el oido humano el sonido. Cada coeficiente captura una caracteristica
diferente de la forma del espectro del sonido. Los primeros MFCCs capturan la energia
global y forma general del espectro. Los coeficientes medios (como el 12) capturan detalles
mas finos del timbre. El MFCC 12 puede cambiar, ayudando a distinguir entre emociones
solo por el tono y matices de la voz.

x40 - Cambio en el Flujo Espectral (delta spectral flux): El flujo espectral mide qué
tanto cambian las frecuencias de un sonido de un instante al siguiente. El cambio en el
flujo espectral es ttil para detectar momentos de transicién rdpida o emocion intensa,
como sustos, gritos, o tension en una grabacién. Ayuda a capturar la dindmica del cambio
emocional en el audio.

x56 - Cambio en el Segundo Componente de Chroma (delta chroma 2): La represen-
tacion chroma indica cudnta energia tiene cada nota musical (Do, Do#, Re, etc.) en un
fragmento de audio, sin importar la octava. El Chroma 2 corresponde a la nota Re (D). El
delta chroma 2 mide qué tanto cambia la intensidad de la nota Re a lo largo del tiempo. Es
util para detectar cudndo esa nota aparece, se refuerza o desaparece en la musica.

x58 - Cambio en el Cuarto Componente de Chroma (delta chroma 4): El Chroma 4
representa la nota Mi (E). El delta chroma 4 mide cudnto cambia la presencia o intensidad
de la nota Mi con el tiempo. Es decir, detecta si la nota Mi aparece, desaparece o cambia su
fuerza en la musica o el habla.

x69 - Valencia (VAL): La valencia es una medida que indica qué tan positiva o negativa
es una emocion. Una valencia alta significa que la emocién es positiva (como alegria o
amor). Una valencia baja significa que la emoci6n es negativa (como tristeza o enojo). La
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valencia puede ser ttil para clasificar emociones en voz o musica o imagenes, permitiendo
diferenciar entre sonidos o imdgenes positivas y agradables vs. negativos o desagradables.

x70 - Activacion (ACT): La activacién mide qué tan intensa o energética es una emocion,
sin importar si es positiva o negativa. La activacion es alta con emociones intensas como
enojo, euforia, miedo. La activacién baja con emociones suaves como tristeza, calma o
relajacion.

x76 - Potencia del ritmo cardiaco (HR power): La potencia del ritmo cardiaco se refiere
ala cantidad de energia contenida en la sefal del ritmo cardiaco. Es una forma de medir qué
tan fuertes o pronunciadas son las variaciones en los latidos del corazén en un periodo de
tiempo. Una mayor potencia puede reflejar una actividad fisiol6gica intensa, y una menor
potencia puede indicar un estado de reposo o relajacion. Este valor es ttil para detectar
reacciones emocionales fisioldgicas, ya que emociones como miedo, estrés o entusiasmo
afectan el corazon, y eso se refleja en la potencia de la senal.

La Tabla 4.6 muestra los rangos de valores de cada variable.

Tabla 4.6 Rangos de valores de cada variable.

Variable Nombre Valor minimo Val maximo
x1 Energy 0.0003 0.0743

x5 spectral entropy  0.0980 2.7626

x19 mfcc 12 -0.6691 0.4293

x40 delta spectral flux -0.1000 0.0005

x56 delta chroma 2 -0.0116 0.0124

x58 delta chroma 4 -0.0015 0.0015

x69 VAL 1.67 8.34

x70 ACT 3.63 7.29

X76 HR power 4720.1 7564.3

Eje X x = cos(x5 — x;9)

Este eje utiliza la diferencia entre la entropia espectral (x5) y el coeficiente 12 de la frecuencia
de Mel (x19). La entropia espectral se puede ver por la Tabla 4.6 que sus valores son mas
altos, por lo tanto, domina la expresion. Los valores altos de x nos indican que hay una
baja diferencia entre x5 y x19, lo cual estd asociado con sonidos estables y armdénicos. Esto
se refleja particularmente en la emocion calma, donde la entropia espectral tiende a ser
baja. Por el contrario, valores bajos de x se observan en la emocién de enojo, en donde los
sonidos pueden ser més ruidosos. En el caso de la emocion de felicidad los valores tienen
una entropia espectral media, que representa sonidos agradables, pero sin ser caoticos.
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. 2X,

EjeY y = /x5 + (x76_6§40 + Xe9)

Esta dimension esta fuertemente influida por la variable xg9 correspondiente a la valencia
emocional, apareciendo de forma aditiva y racional. El impacto de otras variables, como la
potencia del ritmo cardiaco (x7¢) y la variable del cambio del componente 2 de croma (xsg),
es pequenio. Asi, valores altos de y corresponden a emociones positivas como felicidad y
calma, mientras que valores bajos estdn asociados a emociones negativas como enojo y
tristeza, caracterizadas por valencia baja, independientemente de la activacion fisiolégica.
Esto quiere decir también que apesar de que esta dimensién toma en cuenta la potencia
del ritmo cardiaco, al hacer el célculo esta variable no es tan relevante como la valencia.

La expresion de esta dimension puede simplificarse. El primer término, /X5, alcanza
un valor maximo de 0.11, al calcularse la raiz cuadrada de 0.0124; por lo tanto, esta variable,
al aportar un valor reducido, puede omitirse. En cuanto a los valores de la segunda parte de
la expresion, puede decirse que la diferencia x76 — x40 es practicamente igual al valor de
X76, ya que el rango en el que varia x4 es limitado. El cociente Z;Cﬂ también toma valores

76
bajos, como 0.00044 (resultado de 725%'%) y 0.0035 (resultado de f%g'gﬁ), por lo que esta

operacion también puede descartarse. Después de realizar este andlisis, la nueva expresion
se presenta en la ecuacion 4.4.

Y= Xg9 (4.4)

E]e Zz= Coscgz(;z(zn(x;;)))

La variable dominante en esta expresién es la activacion (x7g), ya que el resultado del
célculo del coseno determina en gran medida el valor del numerador. La variable de la
diferencia del cuarto valor del croma (x53) modifica levemente el resultado debido a que
el rango de valores que tiene son pequenos. Este eje distingue claramente entre estados
calmados/tristes (valores negativos de z) y estados de felicidad/enojo (valores positivos),
reflejando la variabilidad emocional respecto a la activacion fisiolégica.

La variable xsg tiene valores muy pequeios, entre -0.0015 y 0.0015. Cuando un ntimero
es tan pequeno, su tangente es practicamente el mismo nimero tan(xsg) = xsg. Por lo
tanto cos(tan(xsg)) = cos(xsg), el coseno también se puede aproximar como cos(xsg) = 1.
Finalmente, si tomamos el coseno de ese resultado, obtenemos algo muy cercano a un
namero constante, aproximadamente cos(cos(tan(xsg))) = cos(1) = 0.54. El denominador
cambia muy poco, sin importar el valor exacto de xsg. Por eso, podemos tratarlo como una
constante.

z = cos(Xx79) — Xsg (4.5)
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Modelo simplificado

El modelo que transforma los datos de caracteristicas al espacio de tres dimensiones ahora
queda de la siguiente forma:

X = cos(x5 — X19)

Y = Xe69

z=c0s(X70) — X58

La relacion entre los valores de las variables del modelo y las diferentes emociones se
muestran en la Tabla 4.7.

Tabla 4.7 Resumen de valores de las variables y su relacion con las emociones.

Emocion Variables Caracteristicas de la emocion
Calma x5 bajo, xgg alto, x7¢ alto Sonidos poco cadticos (entropia baja),
alta valencia emocional, pero con activacion
fisica alta y estable (z negativo).
Enojo x5 alto, xgg bajo, x79 medio Sonidos caéticos, valencia baja,
pero activacion media, lo que representa
emociones con poco agrado.
Felicidad xgg alto, x79 medio-bajo, x; medio Alta valencia, activacion estable, y estructuras
acusticas balanceadas.
Sonidos estimulantes pero agradables.
Tristeza  xgg bajo, x79 bajo, x5 medio-bajo  Baja valencia, alta activacion (pero sin agrado),

con sonidos poco ruidosos, planos
o apagados.

En la Figura 4.8 se muestra una comparacion visual entre los datos proyectados en
el espacio de tres dimensiones utilizando la version original y la versién simplificada del
sistema de ecuaciones generado mediante programacion genética. Esta representacion
permite observar como la simplificacion de las expresiones no afecta la distribucion de los
datos en el espacio tridimensional, conservando en gran medida la estructura general del
modelo, lo que valida la efectividad de la reduccion sin pérdida significativa de informacién

relevante.
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Figura 4.8 Espacio de 3 dimensiones formado por versién original y versién simplificada del sistema
de ecuaciones.
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En la Tabla 4.8 se presentan los resultados de validaciéon cruzada para ambas versiones
del modelo: la original y la simplificada. Como se puede observar, la versién simplificada
conserva un desempefio muy similar al modelo original en todas las particiones y métricas
evaluadas (exactitud, precision, sensibilidad y F1). Esta similitud en los resultados confirma
que la simplificacion de las expresiones no compromete significativamente la calidad del
modelo, lo que valida su uso como una alternativa mds compactay eficiente sin pérdida
notable de precision.

Tabla 4.8 Comparacién de resultados de aplicar validacién cruzada entre el modelo original y el
modelo simplificado.

Particién Original Simplificado

Exact. Prec. Sens. F1 Exact. Prec. Sens. F1

Particion1l 0.9667 0.9677 0.9667 0.9665 0.9600 0.9615 0.9600 0.9598
Particion2 0.9200 0.9237 0.9200 0.9188 0.9467 0.9471 0.9467 0.9458
Particion3 0.9333 0.9347 0.9333 0.9319 0.9200 0.9193 0.9200 0.9187
Particion4 0.9600 0.9620 0.9600 0.9595 0.9333 0.9393 0.9333 0.9314
Particion5 0.9396 0.9410 0.9396 0.9386 0.9329 0.9354 0.9329 0.9312

Con base en los resultados obtenidos y presentados en las gréficas y tablas comparativas,
se puede concluir que el modelo propuesto logro clasificar adecuadamente las emociones
inducidas a partir de estimulos audiovisuales. La comparacion entre la version original
y la version simplificada del sistema de ecuaciones mostré diferencias minimas en las
meétricas de desempefio, lo cual valida el uso de expresiones reducidas sin comprometer
la precisiéon del modelo. Ademas, el andlisis de las variables asociadas a cada emocién
(Tabla 4.7) revela patrones consistentes entre las caracteristicas acusticas y las respuestas
emocionales, como el vinculo entre la entropia del sonido (x5) y la valencia emocional, o
entre xgg y el nivel de activacion. Estos resultados no solo respaldan la validez del enfoque
hibrido basado en programacién genética y redes neuronales, sino que también ofrecen
interpretaciones significativas sobre como ciertos atributos del estimulo se relacionan
con estados emocionales especificos, fortaleciendo asi la utilidad del modelo tanto a nivel
predictivo como explicativo.
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Conclusiones y trabajos futuros

El objetivo general de este trabajo de investigacion fué el de desarrollar un modelo compu-
tacional basado en aprendizaje automaético y programacion genética para la deteccion
de emociones en una persona a partir de su frecuencia cardiaca, con el fin de mejorar
la interaccién con sistemas inteligentes en distintos contextos como educacion, salud y
tecnologia asistiva.

5.1. Conclusiones generales

A partir del desarrollo del presente trabajo, se lograron alcanzar los objetivos planteados, los
cuales permitieron explorar distintas aproximaciones para la identificacién de emociones
humanas a partir de sefales fisiolégicas y de voz. Los resultados obtenidos muestran que
tanto los métodos de aprendizaje automéatico como los enfoques evolutivos aplicados a
datos experimentales controlados pueden facilitar la deteccién de emociones con niveles
de precision aceptables. A continuacion, se presentan las principales conclusiones de esta
investigacion:

1. Diseiiar y ejecutar un experimento controlado, para construir un conjunto de
datos etiquetado que relacione seiiales de ritmo cardiaco con respuestas emocio-
nales, con el uso de estimulos audiovisuales seleccionados para inducir emociones
especificas en condiciones experimentales reproducibles.

Se disefd y ejecuto con éxito un experimento controlado que permitié inducir emo-
ciones mediante estimulos audiovisuales, registrando sefiales de ritmo cardiaco. Co-
mo resultado, se construy6 un conjunto de datos etiquetado que capturé de manera
consistente las variaciones fisiol6gicas asociadas a distintas respuestas emocionales.
Este conjunto sirvi6 como base para entrenar y evaluar modelos de aprendizaje au-
tomatico orientados a la clasificacion de emociones, confirmando la viabilidad de
emplear sefiales fisiologicas en estudios de deteccion de emociones.
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2. Desarrollar un modelo de detecciéon automatica de emociones en la voz, con el
fin de identificar el estado emocional de una persona a partir de sus expresiones
acusticas, utilizando técnicas de aprendizaje automatico y redes neuronales entre-
nadas con caracteristicas extraidas de un conjunto de datos de audio previamente
etiquetado.

El anélisis demostré que los modelos de inteligencia artificial aplicados a datos de
voz permiten identificar emociones con un grado de precision aceptable. A través de
la comparacion entre una red neuronal y un clasificador SVM, se evidenci6 que el
desempefio puede variar en funcién de las emociones a clasificar y la complejidad
del modelo. Aunque el reconocimiento emocional por voz mostré limitaciones en
ciertas categorias, ofrecio un enfoque complementario que aporta valor en contextos
donde los datos fisiol6gicos no estan disponibles.

3. Desarrollar un modelo que utilice estimulos audio visuales y el ritmo cardiaco de
una persona para identificar sus emociones utilizando programacién genéticay
redes neuronales.

El modelo desarrollado integré programacion genética y redes neuronales para iden-
tificar emociones a partir del ritmo cardiaco y estimulos audiovisuales. La programa-
cién genética permiti6 identificar patrones relevantes entre los estimulos aplicados y
las respuestas fisioldgicas, generando representaciones que reflejan el estado emo-
cional del sujeto. Estas representaciones fueron utilizadas como entrada para una
red neuronal, lo que permitié que el modelo tuviera un buen desempeiio en la clasifi-
cacion de emociones, validando asi la efectividad del enfoque hibrido propuesto.

4. Desarrollar un modelo hibrido que combine programacién genética y redes neuro-
nales para detectar emociones a partir del ritmo cardiaco y estimulos audiovisua-
les.

El modelo hibrido desarrollado combin6 programacion genética y redes neuronales
para procesar sefales fisioldgicas junto con estimulos audiovisuales. Esta integracion
permiti6 transformar los datos de manera eficiente, destacando las caracteristicas
mads relevantes para la clasificacién de emociones. La combinacién de ambas técnicas
no solo mejoro el rendimiento del sistema, sino que también demostré ser una
alternativa robusta para detectar emociones a partir de datos multimodales.

5. Evaluar y comparar el desempeiio de los modelos desarrollados, para determinar
su capacidad de deteccién emocional en la voz y ritmo cardiaco bajo estimulos
audiovisuales con el uso de métricas estandar de clasificacién aplicadas a los datos
obtenidos en el experimento controlado.

El enfoque propuesto, que combina programacién genética con modelos de inteligen-
cia artificial, logré transformar adecuadamente los datos de entrada para facilitar su
clasificacion. Esta metodologia hibrida demostr6 ser eficaz al reducir la dimensionali-
dad de los datos y resaltar las variables mds relevantes, permitiendo que incluso redes
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neuronales sencillas alcanzaran altos niveles de precision. Los resultados obtenidos
validan la utilidad de la programacion genética como técnica de preprocesamiento
orientada a la optimizacion del rendimiento en tareas de clasificacion de emociones.

Los resultados obtenidos en esta investigacion permiten concluir que es posible identi-
ficar emociones humanas de forma automdtica mediante el andlisis de sefales fisiol6gicas
como el ritmo cardiaco utilizando inteligencia artificial. La construccién de un conjunto
de datos controlado, el anélisis del reconocimiento por voz, y el uso de programacion
genética como técnica de transformacion de datos, contribuyeron al desarrollo de modelos
de clasificacion robustos y precisos. La propuesta metodolégica basada en programacion
genética no solo optimiza el proceso de aprendizaje de los modelos, sino que también abre
nuevas posibilidades para el disefio de sistemas inteligentes capaces de interpretar estados
emocionales en contextos reales. Este trabajo sienta las bases para futuras investigaciones
orientadas a mejorar la deteccion multimodal de emociones y su aplicacion en entornos
interactivos, de salud o de asistencia personalizada.

Las emociones varian de persona a persona. Los estimulos que pueden utilizarse para
provocarlas afectan de manera variada ya que las personas se ven influenciadas por factores
como la cultura, edad y experiencia. Por lo tanto, el desarrollo de un modelo que se pueda
aplicar de manera general es dificil de generar. Sin embargo, lo que se puede generar es
una metodologia para poder desarrollar estos modelos de manera personalizada.

El modelo desarrollado permite utilizar diferentes audios e imdgenes que presenten
valores similares en las caracteristicas identificadas como relevantes por la programaciéon
genética, lo cual abre la posibilidad de integrar nuevos estimulos al sistema sin necesidad
de redisenar completamente el modelo. Esta capacidad de generalizacién se debe a que el
modelo no depende de estimulos especificos, sino de las propiedades cuantificables de
los mismos, como la entropia del sonido, la valencia emocional o el nivel de activacion.
Gracias a ello, es posible ampliar gradualmente el conjunto de estimulos utilizados para
la deteccion de emociones, manteniendo la coherencia con los patrones ya aprendidos y
favoreciendo la adaptabilidad del sistema a distintos contextos y poblaciones.

5.2. Trabajos futuros

Las emociones de las personas, al ser muy variadas, plantean un desafio adicional para su
andlisis automadtico; por ello, un trabajo futuro podria centrarse en mejorar la interpreta-
bilidad de los modelos de deteccién de emociones, especialmente aquellos que utilizan
programacion genética. Comprender como el modelo llega a una determinada clasifica-
cién emocional permitiria aumentar la confianza en su uso, particularmente en contextos
sensibles como la salud o la educacion.

El trabajo presentado muestra que los dispositivos inteligentes no invasivos pueden
ser utilizados eficazmente para la deteccion de emociones en tiempo real. Sin embargo,

92



CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

la generalizacion del modelo a diferentes contextos y usuarios sigue siendo un desafio,
ya que el modelo fue entrenado y evaluado con un niimero limitado de participantes
en condiciones controladas. La incorporacion de datos de diferentes fuentes fisiologicas
podria mejorar la efectividad y robustez del sistema.

Este trabajo representa el inicio de un proyecto mds amplio cuyo objetivo es desarrollar
un modelo capaz no solo de detectar, sino también de inducir cambios en las emociones
de una persona. Para lograrlo, es fundamental avanzar hacia modelos personalizados que
se adapten a las respuestas fisiologicas individuales (como 1l ritmo cardiaco), permitiendo
seleccionar audios e imadgenes con caracteristicas similares a las identificadas por la pro-
gramacion genética como relevantes para cada emocion. Esta capacidad de adaptacion
facilitaria la integracién de nuevos estimulos disefiados especificamente para provocar
cambios emocionales en funcién del estado actual del usuario. Ademas, en futuras etapas
se contempla la incorporacién de multiples sefiales fisioldgicas, como la respuesta gal-
vénica de la piel (GSR), la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV) y la temperatura
corporal, con el fin de mejorar la precision del sistema y permitir una diferenciacién mas
clara entre emociones similares, como el enojo y la tristeza.

5.3. Publicaciones

A continuacion, se presentan las publicaciones derivadas del trabajo desarrollado en esta
investigacion. Estos trabajos han sido sometidos a evaluacion y contribuyen a la difusion
del conocimiento generado, asi como al fortalecimiento de la comunidad cientifica en el
area de inteligencia artificial aplicada al reconocimiento de emociones.

= Alvaro A Colunga-Rodriguez, Alicia Martinez-Rebollar, Hugo Estrada-Esquivel, Eddie
Clemente, Rosa Olivia Maquinay Diaz, “Emotion experiment design to build a dataset”
(2024), Tecnologia y Ciencia Aplicadas, Vol. 7, Nimero 2.

» Colunga-Rodriguez, A.A.; Martinez-Rebollar, A.; Estrada-Esquivel, H.; Clemente, E.;
Pliego-Martinez, O.A. Developing a Dataset of Audio Features to Classify Emotions in
Speech (2025). Computation, Vol. 13, Num. 39.

doi: https://doi.org/10.3390/computation13020039
= Se encuentra en proceso de publicacion el siguiente articulo. Alvaro A Colunga-
Rodriguez, Alicia Martinez-Rebollar, Hugo Estrada-Esquivel, Eddie Clemente. Modelo

hibrido de Programacion Genética y Redes Neuronales para el reconocimiento de
emociones. Computacion y sistemas.
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63
64
65
66
67
68
69
70

import pandas as pd
import numpy as np

from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
impo
impo
impo
impo
impo
impo
impo
impo
impo

itertoo

sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.

ls import combinations

preprocessing import LabelEncoder

preprocessing import MinMaxScaler, MaxAbsScaler, StandardScaler
model selection import train test split

neural network import MLPClassifier

svm import SVC

metrics import fl score

deap import algorithms
deap import base

deap import creator
deap import tools

deap import gp

rt opera
rt
rt sys

rt os

rt datet
rt multi
rt math
rt copy
rt

def pDiv(lef

try:
if r

else
except 7
retu

def psgrt(x)

def

def

def

def

def

return m

sin(x):
return m

cos (x) :
return m

tan(x) :
return m

cargar_d
df = pd.

return d

square (x
return x

tor

random

ime
processing

traceback

t, right):
ight !'= 0:
return left / right
: return 1

eroDivisionError:
rn 1

ath.sqgrt (abs (x))

ath.sin(x)

ath.cos (x)

ath.tan (x)

atos (archivo) :
read csv(archivo)

bl

):

* x

# Guardar el logbook en un archivo de texto
def guardar logbook txt(logbook, filename):
with open(filename, mode='w') as file:

file
for

.write(",".join(logbook.header) + "\n") # Escribir la cabecera

record in logbook:

indl = f"{str(record['indl'])}"

ind2 = f"{str(record['ind2'])}"

ind3 = f"{str(record['ind3']) }"
file.write(f"{record['gen']}, {record['nevals']}, {record['best fit']},\"{in

dl}\",\"{ind2}\",\"{:‘Lnd:%}\"" + u\nn)

def my ephimeral():

#return
return r

round (random.uniform(-10, 10),2)
andom.randint (1,100)

def evaluate ind(individual,**args):

func 0 =

toolbox.compile (expr=individual[0])
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72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142

func 1 = toolbox.compile (expr=individuall[l])

func 2 = toolbox.compile (expr=individuall[2])

try:
result 1 = np.apply along axis(lambda row: func O(*row), 1, args['datos in'])
result 2 = np.apply along axis(lambda row: func 1(*row), 1, args['datos in'])

result 3 = np.apply along axis(lambda row: func 2(*row), 1, args['datos in'])

result = np.vstack((result 1,result 2,result 3)).T

params = {
'activation': 'relu',
'solver': 'adam',

#'hidden layer sizes': (layer 1,layer 2),
'hidden layer sizes':7,

'alpha': 0.0001,

'batch size': 16,
'learning rate init':0.001,

'learning rate': 'adaptive',

'max _iter': 100000,

'early stopping': True,

'verbose' :False

}

model = MLPClassifier(**params, random state = 51)
model.set params(**params)
model.fit (result,args['datos out'])

fl1 = f1 score(args['datos out'], model.predict(result), average='weighted')

if f1 >= 0.97:
return -1e-10,

return f1,

except Exception as e:
print(traceback.format exc())
return -1le-10,

toolbox = base.Toolbox ()

# Cantidad de columnas

columns = 78

# Conjunto de funciones

pset = gp.PrimitiveSet ("main', columns)
pset.addPrimitive (operator.add,?2)
pset.addPrimitive (operator.sub,?2)
pset.addPrimitive (operator.mul,?2)
pset.addPrimitive (pDiv,2)
pset.addPrimitive(sin, 1)
pset.addPrimitive (cos, 1)
pset.addPrimitive (psqrt, 1)
pset.addPrimitive (tan, 1)

#Terminales

# Renombra las terminales

pset.renameArguments (**{£"ARG{1}": £"x{i}" for i in range(columns)})
pset.addEphemeralConstant ("randl", my ephimeral)

creator.create("FitnessMulti", base.Fitness, weights=(1.0,))
creator.create("Individual'™, list, fitness=creator.FitnessMulti)

toolbox = base.Toolbox ()
# Crear un &rbol individual
toolbox.register("expr", gp.genHalfAndHalf, pset=pset, min =2, max =3)

#toolbox.register ("tree", tools.initlIterate, creator.Individual, toolbox.expr)
toolbox.register("tree", tools.initIterate, gp.PrimitiveTree, toolbox.expr)

# Crear un individuo con 3 &arboles
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146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210

211
212
213

def init individual():
return creator.Individual ([toolbox.tree() for  in range(3)])

toolbox.register("individual", init individual)
toolbox.register ("population”, tools.initRepeat, list, toolbox.individual)

toolbox.register("select", tools.selTournament, tournsize=5)
toolbox.register("compile", gp.compile, pset=pset)

def limit tree height crossover(indl, ind2, max height=2):

indl
ind2

copy.deepcopy (indl)
copy.deepcopy (ind?2)

for idx in range(3):
# Seleccionar un punto de cruce en indl
idx1l = random.randint(l, len(indl[idx]) - 1)
# Seleccionar un punto de cruce en ind2
idx2 = random.randint (1, len(ind2[idx]) - 1)

# Obtener los nodos donde se realizarad el intercambio
nodel = indl[idx][idx1]
node2 = ind2[idx][idx2]

# Validar que las aridades de los nodos son compatibles

if nodel.arity '= node2.arity:
# Si no son compatibles, intenta nuevamente
continue

# Intercambiar subarboles

slicel, slice2 = indl[idx].searchSubtree(idxl), ind2[idx].searchSubtree (idx2)

# Hacer copias profundas de los subarboles antes de intercambiarlos
subtreel = copy.deepcopy(indl[idx][slicel])
subtree?2 = copy.deepcopy(ind2[idx] [slice2])

indl[idx] [slicel], ind2[idx][slice2] = subtree2, subtreel

# Limitar la altura de los arboles cruzados

if indl[idx].height > max height:
# Generar un nuevo subarbol con altura limitada
new_subtree = gp.genFull (pset=pset, min =1, max =max height)
# Reemplazar el &rbol completo con el nuevo subarbol truncado
indl[idx] = gp.PrimitiveTree(new subtree)

if ind2[idx].height > max height:
# Generar un nuevo subarbol con altura limitada
new subtree = gp.genFull (pset=pset, min =1, max =max height)
# Reemplazar el &rbol completo con el nuevo subdrbol truncado
ind2[idx] = gp.PrimitiveTree(new_subtree)

return indl, ind2

# Registrar el operador
toolbox.register("mate", limit tree height crossover)

def limit tree height mutation(ind,pset,max height=2):
# Realizar la mutacidn en cada arbol

for idx in range(3):
mutated tree, = gp.mutUniform(ind[idx], expr=toolbox.expr, pset=pset)

ind[idx] = copy.deepcopy(mutated tree)

# Limitar la altura del &rbol mutado

if ind[idx].height > max height:
# Generar un nuevo subarbol con altura limitada
new subtree = gp.genFull (pset=pset, min =1,
max_=max_height)
# Reemplazar el &rbol completo con el nuevo subarbol truncado
ind[idx] = gp.PrimitiveTree (new subtree)

return ind,



214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230
231
232
233
234
235
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237
238
239
240
241
242
243
244
245
246
247
248
249
250
251
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253
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# Registrar el operador
toolbox.register("mutate", limit tree height mutation,pset=pset)

if name == ' main ':
# crear un individuo
indi = toolbox.individual ()
indi2 = toolbox.individual ()
print ('indl")
for t in indi:
print (t)

print('-————————--------——— ")
print ('ind2")
for t in indi2:

print (t)

print ('crossover')

indi3,indi4 = toolbox.mate(indi, indiZ2)
print ('-————---—---———————— D)
for t in indi3:
print (t)
print(' ———————————————————— )
for t in indi4:
print (t)
print(' 77777777777777777777 w

print ('mutate')
for t in indi:

print (t)
print(' 77777777777777777777 w
indi5, = toolbox.mutate (indi)

print (len(indib))
for t in indib:
print (t)

sys.exit (0)

nwun

# Process Pool

cpu_count = multiprocessing.cpu count ()
pool = multiprocessing.Pool(cpu_ count)
toolbox.register ("map", pool.map)

# leer archivo de datos

dataset dir = 'features full'

datos_in = pd.read csv(f'{dataset dir}/audio img hr train.csv').to_numpy()
datos out =

pd.read csv(f'{dataset dir}/audio img hr train out.csv').to numpy().ravel()

toolbox.register("evaluate",evaluate ind,datos_in=datos in,datos_out=datos_out)

today dt =
main dir = f"run-mtree-{today dt}"
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if not os.path.exists(main dir):
os.mkdir (main dir)

cxProb = 0.7
mutProb = 0.3
numGenerations = 50
popSize = 200
verbose = True

with open(os.path.join(main dir,f"CP-data.txt"™), "w") as gp data file:
gp_data file.write(f"Individuos:{popSize}\n™)
gp_data file.write(f"Generaciones:{numGenerations}\n")
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gp_data file.write(f"cxprob: {cxProb}\n")
gp_data file.write(f"mutprob: {mutProb}\n")

# Crear logbook para guardar estadisticas

logbook = tools.Logbook()

#logbook.header = ['gen', 'nevals'] + (stats.fields if stats else []) +
['best fit', 'precision', 'recall', 'best ind']

logbook.header = ['gen', 'nevals']l + ['best fit','indl','ind2','ind3"']

population = toolbox.population (n=popSize)
halloffame = tools.HallOfFame (1)

# Proceso evolutivo

# Evalua la poblacidn
invalid ind = [ind for ind in population if not ind.fitness.valid]
fitnesses = toolbox.map(toolbox.evaluate, invalid ind)
for ind, fit in zip(invalid ind, fitnesses):
ind.fitness.values = fit

if halloffame is not None:
halloffame.update (population)

#record = stats.compile (population) if stats else {}

# Mejor individuo generacion incial
best ind = tools.selBest(population, 1) [0]
best fit = best ind.fitness.values

#logbook.record(gen=0, nevals=len(invalid ind),
**record,best fit=best fit,precision=precision,recall=recall,best ind=str (best ind
))
logbook.record(gen=0, nevals=len(invalid ind),
best fit=best fit,indl=best ind[0],ind2=best ind[1],ind3=best ind[Z2])
if verbose:
print (logbook.stream)

# Generaciones
for gen in range(l, numGenerations + 1):
# Selecciona la siguiente generacidn
offspring = toolbox.select (population, len(population))

# Variar el grupo de individuos
offspring = algorithms.varAnd(offspring, toolbox, cxProb, mutProb)

# Evaluar los individuos con fitness invalido

invalid ind = [ind for ind in offspring if not ind.fitness.valid]
fitnesses = toolbox.map (toolbox.evaluate, invalid ind)
for ind, fit in zip(invalid ind, fitnesses):

ind.fitness.values = fit

# Actualiza el Hall of Fame con la nueva poblaciédn
if halloffame is not None:
halloffame.update (offspring)

# Reemplaza la poblacién con la nueva
population[:] = offspring

# Mejor individuo generacion
best ind = tools.selBest(population, 1) [0]
best fit = best ind.fitness.values

# Agrega las estadisticas de la generacién al logbook

#record = stats.compile(population) if stats else {}
#logbook.record(gen=gen, nevals=len(invalid ind),
**record,best fit=best fit,best ind=str (best ind))

#logbook.record (gen=gen,

nevals=len (invalid ind),best fit=best fit,best ind=",".join(str (best ind)))
logbook.record(gen=gen, nevals=len(invalid ind),

best fit=best fit,indl=best ind[0],ind2=best ind[1],ind3=best ind[2])
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if verbose:
print (logbook.stream)

# Fin del proceso evolutivo

# Mejor individuo

best ind = tools.selBest(halloffame, 1) [0]

best fit = best ind.fitness.values

print(f'Mejor fitness: {best fit}'")

print(f'Mejor individuo: \n{best ind[0]}\n{best ind[1]}\n{best ind[2]}")

guardar logbook txt(logbook, f'{main dir}/logbook.csv')
print ()

fsys.exit (0)

#break

pool.close()
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