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PREFACIO

La deteccion de emociones es un campo de investigacion en el cual queda
mucho por descubrir. En este &rea, se plantea la captura y clasificacién de las
sefales eléctricas dmétricas de los sujetos como mecanismo de deteccion
automética de emociones.

A continuacién expondremos un proceso para la induccién de emociones y la
captura y tratamiento de las sefiales biométricas generadas por el sujeto.

Con los datos proporcionadosalizaremos un estudio para averiguar si existe
algun tipo de correlacién entre los datos. Mediante este estudio intentaremos
averiguar si es posible saber en qué estado animico se encuentra un individuo

solamente por sus variables biométricas.

Keywords: mavil, servidor, emociones, estadistica, inteligencia artificial, som,

estudio.
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1. INTRODUCCION

1.1.¢En qué consiste?

Este proyecto fADesarroll o de t®cnicas
animo en redes de sensoresr al § mbri casoconsiste en | a
cientifico sobre la deteccién y la estimacion de algunas de las emociones mas
basicas del ser humano mediante el analisis dadfiales tales como el pulso
sanguineo y la reaccion Galvanica de la teka ello, se utilizaran metodologias
de Machine Learning sobre hardware movil, de tal manera que sea posible

realizarlo de manera completamente portatil.

1.2. Motivacion

La deteccién automética de estados animicos abre un campo de intensa
investigacién relacionada con las interfaces hombréquina y el campo
biomédico. En particular, la deteccién de emociones puede permitir los siguientes
avances:

0 Interaccibn hombrenaquina basada en emociones, adecuacion de
mensajes computacionales al estado del usudgieccion de situaciones de estrés
en conduccion, adecuacion dinamica del entorno en videojuegos.

0 Desarrollo de terapias cognitivas y farmacolégicas mas efectivas para el
tratamiento de desérdenes animicos (depresion, paranoia, fobia, personalidad

histridnica, etc.).
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1.3.Objetivos

El objetivo del proyecto es la obtencion de conclusiones demostrables
cientificamente sobre los siguientes aspectos:

0 La relacidn intrinseca de las principales-bafiales humanas sobre las
emociones. De tal forma que ellgmr si solas, son suficientes para detectar la
emocion en particular.

0 La capacidad de los dispositivos méviles para sostener y procesar un
algoritmo de alto consumo como la lectura de una gran fuente de datos y
procesado sobre una red neuronal integradd erismo.

0 La efectividad de pruebas empiricas para la induccibn de emociones
basadas en estudios previos y en nuestras propias investigaciones.

0 La viabilidad de algoritmos de Machine Learning no supervisados para un

problema tipicamente resuelto con pagbupervisadas.
1.4.Estudios Anteriores:

Ha habido numerosos estudios en el pasado acerca de la deteccion de las
emociones, su tratamiento empirico y su reconocimiento basado en {as bio
sefales, escogiendo algunos de los mas modernos de ellos, nbsrros
escogido mejorar algunos de los aspectos de esas investigaciones, al tiempo que

combinamos las técnicas de varios de ellos en un proyecto mas completo.

1.4.1. Emotion Recognition from Psychological Signals for User
Modeling of Affect:

! Fatma Nasoz, Christinellisetti, Kaye Alvarez, Neal Finkelstein. (PONER ANO)

12
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Este estuid estd basado en la utilizacién de sefales fisioldgicas, asi como la
deteccion de expresiones para el reconocimiento de una emocién especifica.
Muchas de las ideas de nuestro estudio se han obtenido partiendo de este mismo
documento. Segun el proyectoldeDra. Nasoz, ellos utilizaron para la deteccion
de emociones el dispositivo BodyMedia SenseWear. Parte de la deteccion de las

sefales que nosotros utilizamos procederan de este mismo dispositivo.

Otra de las aproximaciones de este documento fue -prgresamiento de las
sefiales mediante una funcién de normalizacion. En este caso, nosotros mejoramos

el algoritmo de normalizacion utilizando un algoritmo més estadistico.

Por ultimo, la metodologia de entrenamiento que utilizaron se basaba en la
utilizacion de un algoritmo de aprendizaje supervisado, conocido comeaks,
y otro algoritmo, puramente matematico (Analisis Discriminante de Fisher).

1.4.2. Emotion recognition using physiological signal from
multiples subjects:

Es similar al anterior, perellos tomaron un enfoque mucho mas centrado en el
andlisis de las biosefiales. Debido a las limitaciones tecnolégicas, el enfoque de
este proyecto no sirvio de referencia para nuestro trabajo.

Sus conclusiones demostraron que mediante el estudio deld&CG&mo el
SKT (Skin Temperature), y el SC (Skin Conductance) son suficientes para obtener

con un ratio de acierto elevado una distincion entre las diferentes emociones.

2| ian Li, #ua Chen (2006)
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Ademas, empezamos a detectar un patron con respecto a la anterior
investigacién dda Dra. Nasoz, para la utilizacion de pequefios videos y cortos

para la induccion de emociones.

1.4.3. Emotion recognition using multilayer perceptron and
generalized feed forward neural network

El estudio del profesor Khanchandani y el Dr. Hussain asall en la
deteccion de las emociones utilizando la expresion, tono y fuerza de la voz

durante los discursos.

Pese a que su investigacién se aleja de nuestra intencion, si nos resultd muy
interesante la utilizacion de redes neuronales para el andlipatrd@es de las
sefiales. Este andlisis se aproximaria bastante al algoritmo que finalmente
empleariamos en nuestro proyecto. No obstante, la red neuronal utilizada aqui fue
una red neuronal multicapa con retroalimentacién positiva, en otras palabras, un
algoritmo supervisado, mientras que nuestra eleccion fue un algoritmo no

supervisado.

1.4.4. Lifestyle management using wearable compter

Este documento constataba la utilidad de los dispositivos portatiles para la
supervision del estado fisico. En &idimos comprobar la posibilidad de la
utilizacion de los dispositivos Smartphone para gestionar las sefiales derivadas de

los sensores, asi como para gestionar el algoritmo.

3 K.B. Khanchandani, Moiz A. Hussain (2009)
* Daniel Roggen, Bert Arnrich, Gerhard Troster (FALTA ANO)
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1.4.5. Activityaware Mental Stress Detection Using Physiological
Sensor3

Ese extenso estudio nos resultd de extremada utilidad para adquirir un mayor

conocimiento sobre el tratamiento de lasdsdales.

Pese a que el estudio estaba orientado a la deteccién del estrés, muchos de sus
analisis y conclusiones, asi como metodolegife pasaron desapercibidos por
nosotros. En particular nos interes6 mucho la analitica completa que hicieron
sobre como estudiar las sefales del pulso cardiaco, como limpiar de ruido la sefal

Galvanica.

También nos intereso la utilizacion del dispesitShimmer para la deteccién
del bioritmo cardiaco, dispositivo que finalmente seria utilizado en nuestro

estudio, junto con el BodyMedia.

Ademas, tuvimos ocasion de probar la efectividad algunas de sus metodologias
para la clasificacion de stress, cotaRed Bayesiana de Clasificacion o los

Arboles de decision.
Aunque finalmente no utilizasemos ninguno de estos métodos en la

experimentacion final, nos ayudaron mucho durante nuestras investigaciones

iniciales para investigar el comportamiento de lasskfiales humanas.

1.4.6. Emotion Researéh

° FengTso Sun,, Cynthia Kuo, Hefize Chengl, Senaka Buthpitiya, Patricia Collins, Martin Griss
(FALTA ANO)
5

Swww.emotionresearch.net
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Aungque no es un documento de investigacion en si misma, este grupo de
investigadores posee una gran documentacion sobre la investigacion, tanto a nivel
analitico, como a nivel psicologico, de las emociordss ayudé mucho a

comprender mejor como funcionan las emociones humanas, como inducir mejor.

Otra de sus caracteristicas mas interesantes fue que habian desarrollado una
toolbox para matlab bastante potente para la utilizaciéon de redes neuronales. Esta
toolbox sirvio de referencia en nuestros estudios iniciales con Matlab para las
pruebas de nuestros algoritmos.

1.4.7 Physionet

No es un estudio en si mismo, sino una base de datos de diferentes proyectos
relacionados con investigacion biomédica. dass utilizamos algunas de sus
bases de datos para la experimentacion y testeo de nuestros algoritmos durante la
fase inicial del proyecto. En particular la utilizacion de la base de datos del estudio
Detecting during realvold driving trask using physiogical sensors (Pickard,

1991) por el parecido de las sefiales biométricas con respecto a nuestro

experimento.

1.4.8 Otros proyectos.

Gracias al articulo Physiological Signals Based Human Emotion Recognition:
A review (Jerryta S, M Murugappan, R Nagargj Khairunizam Wan, 2011)

pudimos encontrar un correcto resumen de otros diferentes proyectos, asi como de

! http://physionet.org/physiobank/database/
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las técnicas utilizadas en los mismos para la deteccién y el reconocimiento de las

sefales. Los proyectos fueron los siguientes:
1.5.Vision generabel documento, estructura.

El presente documengsta estructurado del siguiente modo:

En primer lugar, se ha realizado una primera toma de contacto del proyecto y
su contexto en el Capitulo 1, Introduccién. Este ha comenzado con una
descripcion del sisma a modo de introduccién, seguida de la motivacion que ha
llevado al desarrollo de este proyecto. Finalmente se han expuesto los objetivos
esperados y los estudios en los que nos basamos.

A continuacion, se procede a explicar las diferentes caractesistit sistema,
comenzando por un manual de usuario en el Capitulo 2, Guia de Uso, donde se
expone la forma de usar la herramienta mediante la interfaz grafica
proporcionada. Esta guia abarca también el proceso necesario para instalar la
aplicaciéon mévil ylos distintos complementos necesarios para un uso completo
del proyecto.

El disefio realizado para el sistema, incluyendo la especificacion de los
algoritmos usados en la SOM de clasificacida sefiales, en el tratamiento
estadistico de los datos y el disede las pruebas de induccién emocional, se
presenta en el Capitulo 3, Disefio y Especificacion. En él, se detallan los requisitos
gue poseen las funcionalidades de la aplicaciéon. En el resto del capitulo se expone
la especificacion de los algoritmos deelados y la investigacion preliminar
realizada.

En el siguiente Capitulo, Arquitectura, se detalla de forma exhaustiva la
implementacion del sistema mediante el estandar UML. Cada seccion de este
capitulo hace referencia a cada uno de los moédulos equése ha dividido la
arquitectura del sistema. En ellas, se ensefia la estructura disefiada e implementada

en seis piezas claves en la realizacion de este proyecto: Controlador, Captura y
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procesado de datos, SOM, Envio y recepcion de datos al servidamienato de
datos en el servidor e Interfaz gréfica.

En el Capitulo 5 se explica y analiza el proceso de experimentacion seguido,
desde la evaluacion de la solucion adoptada donde contamos el porqué de ese
método experimental hasta el analisis de la efit@dedel mismo. Incluyendo la
muestra experimental y los resultado obtenidos.

El contenido principal del documento recae en el Capitulo 5, Conclusiones. En
él, se repasa el desarrollo del proyecto y los objetivos cumplidos a lo largo del
mismo, dando una sidn global del sistema implementado. Posteriormente se
procede a explicar los diferentes usos y mercados a los que estd destinada la
aplicacion y las posibles ampliaciones que se podran realizar sobre el sistema si se
continuara su desarrollo.

De forma actional, el documento present@s anexos en los que se detallan
las tecnologias usadas en los diferentes modulos que componen la aplicacion y un

Apéndice con las frases y musicas usadas en el proceso de induccién emocional.

18
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2. Disefo y Especificacion
2.1.Introduccioén

Este capitulo se centrara en el andlisis y especificacion realizados sobre el
sistema, previos a la implementacion. Para ello, se detallaran la captura de
requisitos que definen la funcionalidad del sistema, para luego analizar dén deta

los algoritmos disefiados para llevar a cabo las funciones mas importantes de la
aplicacion.

2.2.Metodologia

2.2.1.Flujo completo de informacion

A continuaciéon mostraremos el flujo completo de los datos desde que son

recogidos y pasan por todos [m®cesos en que consiste el ecosistema creado.
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FLUJO DE INFORMACION

20
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2.2.2.Hipotesis de partida (Emociones con impacto biométrico)

Nos basamos en que todas las emociones que sufre el cuerpo humano tienen un
impacto biométrico diferenciado en menor o mayor escala.déstiebe a que no
tenemos las mismas pulsaciones si estamos asustados a si estamos relajados o a la
oxigenacion de la sangre, ya que si el cuerpo humano se encuentra en una
situacion de tension aumenta la cantidad de oxigeno en la sangre. Algo similar
puededecirse de otras variables como la sudoracion, la temperatura corporal... las
cuales se alteran en el curso de las emociones.

El problema nos surge tras estudiar las sefiales biométricas, éste es que cada
individuo produce unas totalmente distintas adastro. Un ejemplo serian las
personas que hacen deporte de forma habitual y la gente que no ha hecho deporte
nunca o lo realiza de manera excepcional, los primeros tienen un pulso mas
estable y los segundos no. Igualmente, existen personas que refg@amente
las emociones, mientras que otras pueden parecer practicamente insensibles a
éstas. Esto nos impide generalizar métodopara todo el 100% del mundo y
provoca que debamos crear instancias especializadas en cada individuo, ya que en
el caso de ndacerlo la clusterizacién de las emociones seria imposible ya que
dos individuos distintos podrian producir sefiales biométricas parecidas para
distintas emociones y también las producirian totalmente distintas en caso de

inducir la misma emocion.

2.2.3.Captura de variables biométricas e induccion de estados
animicos.

La captura de las variables biométricas se realizara a través de dos dispositivos:

1. El primero de ellos se denomina Shimmdrttd://www.shmmer

research.cony/el cual es un dispositivo basado en el microprocesador MSP430

gue transmite los datos recogidos en las interfaces Altdvésde bluetooth.
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Este dispositivo debe colocarse en el torso del sujeto mediante cuatro
parches tal y como imch el propio Shimmer e insertar en él un dispositivo de
fotopletismografia para poder capturar la cantidad de oxigeno en sangre y
pegarselo al sujeto en el dedo.

Una vez preparado todo esto se debe reiniciar el Shimmer y asegurarnos
de que esta encendidDespués sincronizaremos el dispositivo a la aplicacion
Green_ECG la cual generara los logs que usaremos después.

2. El segundo de ellos es el brazalete BodyMedia

(http://www.bodymedia.conpfel cual es unlispositvo que se usa para calcular el

consumo caldrico y otras variables biométricas del cuerpo.

El modo de uso es muy sencillo necesitando nada mas que el usuario se
coloque el brazalete en el brazo y espere a que se encienda, lo cual se indica con
una sefal swra.

Para generar los ficheros pertinentes tendremos que descargarlos tal y como se

ha explicado anteriormente.

Las sefiales biométricas capturadas son las siguientes:

6 ECG: El electrocardiograma es la representacion grafica de la actividad
eléctrica detorazon

6 SP02: Saturacion porcentual de oxigeno en sangre.

6 Ritmo cardiaco: Periodo arménico de latidos cardiacos formado por los
sonidos de Korotkoff

6 Temperatura: Indica la temperatura a la cual esta el cuerpo del sujeto.

6 Respuesta galvanica de la piel: Mide la resistencia eléctrica de la piel.

Una vez terminado el entrenamiento se descargan los datos y se introducen en
la memoia de nuestro dispositivo Android en las carpetas
sdcard/ Emoti onControl/ OEmocionPertinente
En el caso de diagnostico se deberan introducir en la carpeta

sdcard/EmotionControl/Diagnostico/

22
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2.2.4.Desarrollo de algoritmos de clusterizacion de sefales

Pai realizar la clasificacion de los datos en distintas nubes de puntos usamos
un Mapa Auto Organizado de Kohoneon una topologia matricial de 10x10
neuronas y un radio de alcance entre ellas de 5 puntos. Cada una de estas neuronas
tiene 5 pesos, indicand@ada uno de los parametros a tener en cuenta: ECG,
SR02, ritmo cardiaco, temperaturaly respuesta galvanica de la pieh este
orden y todos ellogstandarizadposde manera que se encuentren en la misma
escalaComo inicializacion de los pesos de lairma usamos una inicializacion

aleatoria (por defecto en la libreria usada).

A la hora del aprendizajesamos un factor de aprendizaje decreciente.@®
a 0.01 unafuncién de vecindad Gaussiaggara el calculo de la distancia entre
datos y neuronay neuronas con otras neurongssistema métrico euclideGon
estos parametros hemos encontrado un buen rendimiento y por ello han sido

escogidos.

2.2.5.Evaluacion experimental con sintesis emocional

Una vez preparado el sujeto ha de prepararse dadsapruebas, la cual debe
poseer un ordenador y la posibilidad de graduar la cantidad de luz que entra en la
sala. Se usaran videos, frases y musicas explicadas anteriormente.

En el cuadro siguiente se muestra la luminosidad que deberia tener la sala y si

ha de tener video o frases y musica.

Emocion Luminosidad Video Musica y Frases

Relax Alta No Si
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Miedo Nula Si No
Ira Media No Si
Tristeza Baja No Si

El sujeto ha de estar solo en todo momento a lo largo de realizar las pruebas y
debera apuntarse tarel instante de inicio como el de fin.

Las pruebas durardn en torno a cinco minutos con tres minutos de descanso
entre cada una.

En los casos en los que el usuario deba escuchar musica y frases se ha de tener
en cuenta que la musica excepto en el cada tta ha de ser ambiental y en el
caso concreto de la Ira ha de estar a un nivel alto. Hay que explicarle al sujeto que
deber& leer unas frases en voz alta e interiorizandolas lo maximo posible como
parte de la prueba, se ha de intentar que el usualiotsme en serio ya que en

caso contrario la prueba se consideraria nula.

2.3. Requisitos

Esta seccién describe las funcionalidades del sistema: su comportamiento
esperado asi como sus restricciones de rendimiento y capacidad. Aunque el
proyecto que noscupa ha sido desarrollado sin ningun cliente espec#fecban
elaborado requisitos basados en nuestra vision de la aplicaciércoajunto, de
forma que tanto la planificacion como el desarrollo se pudielsdar mas
facilmente.

A continuacion se paede a determinaualesson los requisitos funcionales y

los no funcionales.

2.3.1.Requisitos funcionales

En el caso de la interfaz gréafica debera ser capaz de:

24
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Guardar y almacenar los pesos de la SOM.
Empezar un entrenamiento para cada una de las @maesci

Empezar un diagnastico.

N

Mostrar el resultado del diagnostico

En el caso del controlador deberé& ser capaz de:

1. Coordinar las funcionalidades del resto de modulos de la aplicacion.

En el caso del servidoiebera ser capaz de:

1. Recibir y almacenar correshente la informacion recolectada durante las
fases de entrenamiento de cada uno de los usuarios.

2. Recibir y almacenar la informacién de las variables generadas por el mapa
autoorganizado para la recuperacion del mismo cuando sea necesario.

3. Ser capaz de amfgar la informacion necesaria, tanto de los datos de
entrenamiento, como de los pesos de la S.O.M. siempre que se lo solicite.

4. Poseer las herramientas necesarias para el andlisis remoto de la

informacioén recolectada.

En el caso de la SOM deberé ser zagex

1. Recolectar todos los datos capturados y generar una red neuronal de pesos
afines a ellos de manera no supervisada

2. Clasificar los datos de diagndstico segun los pesos generados en la red

neuronal

2.3.2.Requisitos no funcionales

En el caso de la intlaz grafica debera ser capaz de:

1. Amable con el usuario

2. Funcional en Android

En el caso del controlador deberéa ser capaz de:

1. Poseer una estructura que le permita modificar facilmente el

comportamiento de la aplicacion
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En el caso del servidoiebera ser caz de:

1. Realizar complejos célculos previos que garanticen la calidad de la
informacion enviada a la aplicacion.

2. Poseer una herramienta de visualizacion online que permita comprobar la
calidad de los datos asi como de los resultados.

En el caso de la SOM Hera ser capaz de:

1. Realizar todos los célculos necesarios manteniendo unos niveles de
memoria compatibles colndroid.

2. Mantener los retardos de ejecucién al minimo para no producirse retrasos

debido a la menor capacidad de los dispositivos maoviles.

2.4.Investigacion preliminar

2.4.1Modos de inducir emociones
En la psicologia actual se contemplan diversos modos para producir estados
emocionales, a continuacién explicaremos en qué consisten los utilizados en este

proyecto, y posteriormente realizaremosueve resumen de algunos otros:

2.4.1.1.Frases de Velten (Velten, 1968)

El método de las frases de Velten consiste en la lectura repetida de un conjunto
de frases autodirigidas al sujeto del experimento de contenido emocional. Este
método, siendo uno déos mas estudiados y usados, se ha demostrado

especialmente eficaz para la induccion de estados de tristeza y relajacion.

El contenido de las frases de Velten puede dividirse en dos grupos segun su
contenido: conteni do s om®tancansado fitbste v e z
gue preferir2za sentarme simplemente a

inducir sensaciones fisicas relacionadas con la emocion que se esta provocando, y
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frases de contenido autoevaluatidao,fAiHay

para inducir pensamientos negativos centrados en la vision de su propio entorno.

(A laboratory task for induction of mood states, Velten, 1968

Estudios posteriores lograron aumentar la efectividadoaeeso de Velten
reproduciendo durante el mismdistintas pistas musicales relacionadas
generalmente con el estado emocional que se busca cong&gplien and
musical mood induction procedures: a comparison with accessibility of thought

associations, F A Albersnagdl988)

2.4.1.2.Induccion a traes de piezas musicales

Uno de los primeros estudios de induccion emocional a través de piezas
musicales (Sutherland, Newman & Rachman, 1982) permitia a los sujetos escoger
entre una variedad de piezas musicales asociadas a cada emocion, sin embargo los
edudios posteriores, eliminaron esta posibilidad de eleccion, usando la misma
pieza para todos los sujetos. Martin (1990) destacd que la induccién musical
inducia el estado deseado mas del 75% de las veces, por otro lado Gtasmels
et al. (1994) Y Westenann et al. (1996) concluyeron gue la induccion musical

era de los métodos de induccidn mas eficaces.

Los primeros investigadores en usar musica (Clark, 1983), asumian que eran
ciertas propiedades de la estructura musical. Este hecho es confirmado por
edudios mas recientes que asi lo afirman, demostrando que hay ciertas
propiedades que causan que el oyente perciba expresiones emocionales en la
musica (Gabrielsson & Lindstrom, 2001). Casi todos los estudios han sido
disefiados con musica instrumental,esimbargo, un estudio realizado por Stratton
and Zalanowski (1994) demuestra que las letras de las canciones tienen un gran

impacto sobre el estado animico. Para comprobarlo, presenté a distintas personas
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la misma cancién con y sin letras, y con las let@sspparado.Los oyentes que
escucharon la version con letra demostraron un mayor impacto emocional que
aquellos que habian sido expuestos a las letras Unicamente. Al mismo tiempo,

aquellos que escucharon la version instrumental fueron los menos afectados.

Uno de los mayores inconvenientes de la induccién de emociones a través de la
musica son las preferencias personales, la misma pieza musical puede afectar de
distinta manera a unas personas que a otras, lo cual lo convierte en un tema dificil
de investiga Algunas investigaciones se realizaron pasando un test inicial sobre
preferencias musicales a los sujetos del experimento (Terezis, 1993), de manera
qgue las pruebas se realizaban sobre distintas posibilidades mugieateson
Induction Through Music:AReview of the Musical Mood Induction Procedure,
Daniel Vastfjall 2002)

2.4.1.3.La utilizacién de fragmentos de peliculas

Existe gran cantidad de estudios que demuestran que las peliculas son capaces
de provocar distintas emociongsr¢ss & Levenson 19%arama et al. 200
incluso se puede llegar a afirmar que poseen ciertas ventajas con respecto a otros
métodos de induccion emocional, aunque no hay estudios al respecto. Los datos
publicados indican que aunque hay cortos capaces de generar activacion
emocional Rottenberg,Gross, Wilhelm Najmi & Gotlib, 200®tros pueden no

tener ningun efecto.

Uno de sus principales problemas es que al ser una serie de imagenes en
movimiento, los fragmentos de peliculas requieren una gran atencion, de hecho, la
eficada puede reducirse si tiene que competir con otros elementos externos. Por
ello, para poder ser usado para provocar una respuesta emocional, el sujeto ha de
encontrarse en un entorno relativamente aislado. Otro gran problema que presenta,

es la personalizéon de los gustos. Al igual que en el caso de la musica, las
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escenas que para una persona pueden provocar una respuesta intensa, para otra
pueden ser inocuagEmotion Elicitation Using Films, Jonathan Rottenberg,
Rebecca D. Ray, James J. Gross, 2007)

Otros procesos para realizar la induccibn emocional que han sido usados

comunmente para realizar experimentos son:

2.4.1.4.El recuerdo autobiogréfico

Consistente en inducir al sujeto a recordar experiencias pasadas fuertemente
asociadas con un estado emaal concreto Brewer, Doughtie y Lubin, 1980
Este método en muchos casos puede ser producido por frases de Velten concretas

sobre experiencias del sujeto en cuestion.

2.4.1.5.La sugestion hipnética

La técnica empleada para inducir emociones usa #imacion guiada por
sugerencias hipnoticas. Se escogen personas facilmente hipnotizables y se les
pide que se pongan alegres o tristes imaginando o recordando momentos en los
gue han sido extremadamente felices o tristes. Se ajusta la intensidad elnaociona
un nivel intenso pero sin llegar a un nivel extremo. La ventaja de la hipnosis es
que casi cualquier emocion puede ser producida rapidamente y a una intensidad
controlada. Kood and Memory, Bower, 1981

2.4.1.6.La manipulacién de la expresion facial

Se han realizado numerosos estudios sobre los efectos de las expresiones
faciales para producir o reforzar los efectos de otros meétodos de induccidn
emocional. Dichos estudios comprobaron que cuando el sujeto se ve obligado a
formar expresiones facialeagpresentativas de alguna emociéon concreta, sea

debido a la inclusién de elementos externos que mantienen la expresion (Martin,
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Harlow & Strack 1992) o proporcionando refuerzos positivos durante una
entrevista (Kleinke y WAIton 1982).

2.4.1.7. Solucion agptada

Finalmente nos decantamos a utilizamétodode las frases de Velten con un
refuerzo auditivo para las emaones de tristeza, relax e ira y videos para la
emocion de miedo.

Elegimos estos métodos porque son los que consideramos mas eficientes a |

hora de la induccién de emociones.

2.4.2.Métodos estadisticos estudiados

Durante la fase previa de experimentacion se utilizaron, como ya se mencioné
previament e, | os Deteding sluring eelvolé driving traskme nt o i
using physiologicalsn s or s 0 ( P Paraksaandisis sd épl&dron algunos
algoritmos recomendados en otros estudios preliminares y pudimos ver su

eficiencia. Las fases que componen este analisis fueron las siguientes.

1. Estudio sobre las caracteristicas de los d&stms fueron los datos sobre

los que se experimento:
Heart Rate:
Minimo = 43.
Maximo = 111
Media =75
Desviacion Tipica = 8
GSR (low):
Minimo =0
Méaximo = 13855
Media = 6629
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Desviacion tipica = 1871
GSR (High):

Minimo = 4375

Maximo = 18337

Media = 1517
Desviacion tipica = 2911

Ademas de estos datos, también se analizé la simetria y curtosis de los datos,
dando como resultado que el pulso sanguineo tenia una mayor tendencia a la
Distribucién Normal que las otras dos caracteristicas.

2. Mediante la utizacion de Matlab, se realiz6 una normalizacion de los
datos, para que todos ellos conservasen el mismo escalado entre 0 y 1,
manteniendo la proporcionalidad entre ellos. La formula utilizada para los datos

fue la siguiente:

¢ -EV
-AT -EW

3. Reduccion del numero de datos. Debido a la cantidad de datos por cada
una de las columnas (82442 filas), fue necesario implementar una reduccion del
namero de los mismo para poder implementar algoritmos complejogusin
Matlab obtuviera errores debidos a falta de memoria. Por ello, se aplic6 un
algoritmo de reduccion consistente en obtener el valor medio de 10 valores
consecutivos y utilizarlo como dato final. De esta manera se redujo el tamafo del
experimento a uné&timo de su tamafio original. Cantidad suficiente para que

Matlab pudiera trabajarla sin problemas de memoria.

4. Eliminacién de outliers: Al estar trabajando con sensores biométricos,
existe una alta probabilidad de encontrar datos erréneos debidos atardefal

contacto del sensor o a que el mismo se mueve de su posicion, etc. Por ello, se
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realiz6 un analisis de valores extremos y outliers aplicando el algoritmo MEDA .
Este algoritmo se rige mediante la creacion de un cubo basado en los limites
generados pda diferencia entre el valor medio de la columna de datos y su valor
MEDA. Este valor se obtiene realizando la mediana del valor absoluto de la

diferencia entre el valor y su media.

5. Aplicamos un algoritmo #Means para obtener una primera aproximacion
de los diferentes grupos de emociones (en este caso intentamos dividir los datos

en 3 grupos, relax, estrés leve, estrés alto).

6. Una vez obtenidos los grupos, se realiza un muestreo del 10% de los datos
para entrenar los diferentes algoritmos que se probar@mando mantener un

porcentaje equilibrado de datos en cada uno de los grupos.

7. Con los datos de entrenamiento se entrena un algoritmo de Analisis
Discriminante Canonico de Fisher. Este algoritmo pretende describir tanto
algebraicamente como graficame las diferentes caracteristicas de las
observaciones que provienen de varias poblaciones. Se trata de buscar variables
discriminantes (reales o ficticias) cuyos valores propicien la separacion de una

poblacién en subpoblaciones especificas tanto compasable.

8. Posteriormente se prueba el algoritmo que utilizaremos, la red neuronal de
Kohonen, o mapa autoorganizado, se entrena con la misma muestra quenge ent

el Andlisis Discriminante.
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Figura 2.4.2.1: Clasificacion de los datos obtenida de estrés de conductores
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Figura 2.4.2.2: Clasificacion de losagadbtenida de estrés de conductores, visto desde otro
angulo
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2.4.3.Distintos algoritmos de clasificacion, librerias

Para la investigacion preliminar de algoritmos de clasificacion, realizamos
pruebas sobre distintos algoritmos de clasificacion automética. De entre todos
ellos, escogimos las redes neuronales por su gran versatilidad y entre ellas, los
Mapas Autoorganizadode Kohonerpor su gran versatilidad y la ventaja de no

necesitar supervision tras el entrenamiento inicial.

Una vez decidido el tipo de algoritmo que ibamos a usar, nos centramos en el
entorno Matlab como entorno para realizar las pruebas. Tras unzedasde las
librerias sobre redes neurales mas completas y de un periodo de prueba con ellas,
nos decantamos por la utilizacion de la libreria SOM Toolbox
(http://www.cis.hut.fi/somtoolbo)}/ Usando est toolbox de Matlab realizamos
las primeras pruebas comprobando los distintos parametros que ofrecian los
Mapas Autoorganizados de Kohongara decidir los mas eficientes, ademas de

familiarizarnos con su uso y funcionamiento.

Para realizar el paso deltemo de trabajo a java, entorno usado por Android,
experimentamos con diversas librerias de SOhcialmente escogimosla
libreria Java Kohonen Neural Network Libramgreada por Janusz Rybarski y
Seweryn HabdankVojewodzki de licenciadNueva BSD Esta Ibreria contiene
toda la funcionalidad requerida para implementaMapa Auto Organizado de
Kohonen Pero debido a problemas de implementacién que presenisdans
una adaptacion deaqueteKohonende cédigo abiertpara R publicaad por Ron

Wehrens paa poder aplicarla desde el sistema operativo Android.

2.4.4.¢Dbnderealizar el proyecto? SOs, Eclipse, etc
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El proyecto se desarroll6 en varios sistemas diferenciados debido a las
caracteristicas especificas que tenian cada una de las partes:

3 Aplicacion Movil: La aplicacion movil se desarroll6 sobre un entorno
virtual de linux, distribucion Ubuntu 12.04 LTS. Se desarrollo bajo JAVA,
utilizando el IDE Eclipse para ello, con el conector Andidagla necesario.

3 Servidor (implementacion): El servidor sesdgollé sobre un entorno
virtual Linux, distribuciéon Debian, se desarroll6 bajo Java, Maven y Spring,
utilizando el IDE NetBeans para su desarrollo, por las facilidades para administrar
los repositorios de Maven. De igual forma, R y MongoDB estan pregwatios
en el pc para las pruebas.

3 Servidor (montaje): El servidor esta montado sobre una distribucion de
Ubuntu Server 12.04 en la nube de Amazon AWS, utilizando Rstudio Server, se

puede acceder online para la realizacion de las analiticas.

2.4.5.Algoritmos usados

2.4.5.1.Estadisticos

Para el analisis de los resultados se realizéanaditicade los datos recogid
basad en los siguientes estadisticos.

3 Contraste de bondad de ajuste: Una de las primeras comprobaciones fue
asegurar si los datos de cad@ de los sensores se ajustaban a una distribucion
Normal. Este andlisis consiste en la realizacion de un testu@ilrado donde la
Hipotesis nula es la igualdad de los valores esperados en una normal estandar, con
media y desviacion tipica iguales & lte la distribucion, y los valores reales.

3 Analisis de correlaciones: Antes de evaluar los distintos algoritmos de
clasificacion, evaluaremos un analisis de correlaciones de las variables, este
andlisis nos dir4, entre otras cosas, la relacion que guardi@nsi (de manera

lineal) las variables implicadas en nuestro analisis. En particular nos interesa saber
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la relacion que guarda nuestra variable dependiente emocion, con las variables de
los sensores. Asi como comprobar que no existe demasiada rdileeadrentre
las variables predictoras (cuando mas independientes sean entre si, mayor sera la
tasa de acierto). Se realizara una matriz de correlaciones para cada sefal.
Recordemos que la férmula de la razon de correlacion para una variable es:

# 1 o
K¢ zKC

3 Analisis de la homogeneidad de las Varianzas: Para poder realizar algunos
de los algoritmos, se ha de asumir que se cumple homogeneidad de varianzas
covarianzas entre las variables. Por ello aplicaremos el test de homogeneidad de
Bartlett y eltest de homogeneidad de Figik@lieen (uno para caso paramétrico y
otro para el caso no paramétrico). La representacion se hard mediante el Andlisis
Brown-Forsyth de varianzas homogéneas

3z Analisis Discriminante: Dependiendo de si hemos encontrado
homogenalad en las variables o0 no, se realizara un analisis discriminante lineal, o
un andalisis discriminante cuadratico. Este andlisis sera la primera prueba que nos
dird las agrupaciones tedricas. Para su realizacion, se entrenara con una muestra
aleatoria idéntamente distribuida del 60% de los datos y se comprobara con un

40% de los mismos.

2.4.5.2.Inteligencia artificial

Los Mapas Autoorganizados de Kohonson un modelo de red neuronal no
supervisada usada para la clasificacion de datos en distintpesgsegun su

cercania entre si.os SOM (del ingléself Organizing Mapse componen de dos
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capas de neuronas, la capa de neuronas de entrada, encargada de recibir y
transmitir a la capa de salida la informacién procedente del exterior. Y la capa de
salida, encargada de procesar la informacion y formar el mapa de grupos. De esta
forma, cada neurona de salida tiene asignado un vector de pesos que

sera modificado segun se introduzcan los datos de entrenamiento.

A la hora del entrenamiento, se utiliza apieag: competitivo, se realizara un
calculo de la distancia entre el vector de datos introducido y todos los pesos de las
neuronas. Una vez detectada la neurona mas proxima, con los datos mas similares,
se aplica una férmula de aprendizaje. En el caso tdeapdicacion es usada la
formulaWinner Takes Most

w(k+1) = w(k) + n *N(i,j)* (x-w)

Dondew(k+1) es el vector de pesos de la neurona en la iteracionkk} el
vector en la iteracion Ik el valor de aprendizaj@|(i,j) el valor de vecindad de la
neuraa i con respecto a la neurona jxyw) el vector diferencia entre los datos
de aprendizaje y el vector de pesos de la neurona. En esta misma férmula el
proceso se repite para cada una de las neuronas de la capa de salida del SOM,
modificando los pesosedodas ellas en menor grado que la neurona con los datos
mas similares.

Otra de las formulas mas utilizadasVésner Takes Alldonde Unicamente se
modifican los pesos de la neurona mas similar:

w(k+1) = w(k) + n* (xw)

Este proceso se repite para cade de los vectores de entrenamiento y
usualmente, si la cantidad de informacion de entrada es pequefia, tiene un factor
de repeticion. De forma que se repite el proceso de célculo N veces para cada

vector.

A la hora de realizar la clasificacion de losatatle diagnéstico, se aplica el
meétodo kNN sobre los pesos de todas las neuronas de salida. Este método, realiza

un recorrido de la lista de vectores de peso de las neurona, calculando las k mas
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similares al vector de datos a diagnosticar y guardandma de clasificacion de
todas ellas. Una vez encontradas, realiza un célculo del valor mas popular entre

los valores de clasificacion y clasifica el dato de entrada con respecto a este valor.
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3. Arguitectura

3.1.Introduccioén

Este capitulo explicaréedorma detallada la estructura del sistema desarrollado
usando el estandar UML. Este sistema ha sido implementado usando el lenguaje
Java.

Se comenzara explicando el tratamiento de datos y su comunicacion con el
servidor, seguiremos con la SOM y termaraps con el controlador y la interfaz

gréfica.

3.2.Controlador

(9 DatosASOM
I
- I
- |
.-"'-- |
-
zinterfaces - |
© somApi |[¢<———— & APIControlador | N |
SO - | (2 TratamientoDatos
- | LecturalLogs
-~
-7 ' |
- | |
L ~Le e
(& JSONPersona & pasoDatos <E>
La clase principal es ANAPI Control ador o

principales de la aplicacion:
Comunicacion con el Servidor mediante las clases Reques, ApoyoRedGet

y ApoyoRed
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Indica que ha de hacer cada momento la SOM mediante su interfaz
SOmAPI

Gestiona el almacenamiento de datos (JSONObject, JSONPersona) y su
posterior tratamiento mediante las clases de pasoDatos, TratamientoDatos y
DatosASOM

3.3. Captura y procesado de datos

Los datos son generados mediante el shimmer y el brazalete bodymedia fit. Los
datos del primero son enviados mediante bluetooth al dispositivo los cuales los
almacenara en logs. En cambio los del brazalete se consiguen mediante un

dumpeo de su memoria a csv.

(2 DatosASOM {2 pasoDatos <E>
S -
I I
® : I I
- S{E_HF}HEH ¢ — — — —| (3 TratamientoDatos |— — — (9 Normalization
I I
L !
Gﬁ“’_ﬂ'{?"" C) SyncronizeData
I I
I I
I I
I I
(& ApoyoRedGet (& ApoyoRedPut

De cargar los datos desde las distintas fuentes se encarga la clase
TratamientoDatos. Esta clase se encarga de leer los archivos de datos, usando la
clase pasoDatos con el parametro tipo de los datos, en nuestdoghlso

Debido a que en los dat@xiste una gran disparidad con respecto al momento
en el que son tomados, asi como de la cantidad de datos recogidos por sensor, es
necesario, para poder crear matrices cuadradas que todos los datos tengan la

misma longitud y empiecen y acaben al mistirmmpo. De esto se encarga
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SyncronizeData, seleccionando el sensor que mas datos ha generado y creando
mediante una formula de valores medios los datos intermedios del resto de
sensores. Tras igualar el tamafio de los datos desde las distintas fuentes, es

necesario normalizarlos, trabajo realizado por la clase Normalization.

Una vez tratados, se genera un JSON para enviar los datos al servidor de
respaldo mediante la clase Request, que genera una peticion de envio de datos
tramitada por ApoyoRedPut. Por ifib, los datos son enviados a la SOM

mediante la clase DatosASOM.

3.4.SOM

winterfaces
& somApi

A

& somJava & Pesos

_ L
| Eillbreria C

A la hora de describir el funcionamiento deSlaM primero nos encontramos
con la clasesomJavaclase fachada que se encarga de la comunicacion entre el
controlador y las clasete la SOM. Esta clase se encarga de generarla, entrenarla,
realizar el algoritmo de agrupacion y demas funcionalidad relacionada.

Una vez dentro del paquete, nos encontramos la clase pesos, usada para
mantener actualizada la copia de seguridad del servida llamada a la libreria

que realiza el procesado de los pesos neuronales.
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3.5. Envio y recepcion de datos al servidor

La comunicaci-n con el servidor se hac
utilizan sobretodo los métodos de POST y PUT para podemnzatethar los datos
en la nube y poder tener una copia de seguridad.

Para la incorporacion de estos métodos ha sido necesario implementar la clase
Request junto a otras. Cabe destacar la necesidad de la creacién de hebras para

esta parte, ya que la comurd@an con un servidor es siempre asincrona.

3.6. Tratamiento de datos en el servidor

Los datos son recibidos mediante un servicio REST que recepciona y parsea la
informacion en formato JSON segun la informacion de la clase User, o la clase
Pesos, si estarsohablando de la informacion sobre los pesos de la SOM.
Posteriormente, la almacena en un servidor de MongoDB para su posterior uso.

El servidor puede dar servicio a peticionarios online mediante 6rdenes
GET, enviando los datos identificados por el id asuario. También permite,
para los datos de entrenamiento, utilizar 6rdenes PUT para actualizar la
informacion que pudiese haber. Ademas, posee un servidor de RStudio con la

libreria RMongo para la realizacién de pruebas y evaluaciones de los datos.
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3.7. Interfaz grafica

(2 FuncionesBotonesDiagnostico

,T__| ® MainActivity |<— — — — © FuncionesDiario

Funcic CoTo runcixnescoiones

=

I
|
(2 FuncionesBotonesMain : {9 DrawView
FuncionesBotones | !
I

e L

(2 FuncionesBotonesEntrenamiento

runcionescoio

La clase principal de la interfaz gréfica es el MainActivity el cual se encarga de
la sincronizar la carga de ventanas y sus respectivos elementos. Para modular la
funcionalidad de la interfaz se generaron cuatro clases
(FuncionesBainesDiagnostico, FuncionesBotonesMain, Funciones
BotonesEntrenamiento y FuncionesDiaro) que contienen la funcionalidad de cada
uno de los botones que se muestran diferenciados segun su ventana. Esto nos

proporciona facilidad a la hora de hacer cambiosémérfaz.

El cambio de nomenclatura en FuncionesDiario se debe a que no posee
botones, lo Unico que contiene es un panel donde se muestra el resultado del

diagnostico. Este panel esta contenido en la clase DrawView.
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4. PROCESO DE
EXPERIMENTACION

4.1. EVALUACION EXPERIMENTAL DE LA SOLUCION
ADOPTADA

Tal y como se explicé en la seccidn Estadisticos utilizados, se va a proceder al
andlisis de los resultados. Para ellos se analizaran inicialmente los datos del
usuario Carmen, y posteriormente se extendetén resumen general para los
demas usuarios:

Las variables de las que se disponen son las siguientes, con su histograma y su
funcién de densidad. Los datos han sido normalizados, por lo que en estos andlisis
no se mostraran los valores reales, ademéss eon los datos con las 4

emociones tenidas en cuenta:
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Heart Rate Histogram
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G.S.R.:

G.S.R. Histogram
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carmen$gsr
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47
21 de Junio de 2013, Madrid, Espafia



SPO2:

SP02 Temperature Histogram

15

Density
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[ T T T T T 1
0.10 0.12 0.14 0.16 0.18 0.20 0.22

carmen$sp02

Como puede comprobarse, la mayoria de los datos no poseen acercamiento a la
distribucion Normal con media 0. Destaca el caso de ECG que posee vari
valores outliers, al ver su cola muy extendida hacia la derecha. También el caso de

HeartRate posee un minimo local justo localizado en la media.

Una vez vistos los histogramas con las densidades de nuestras variables, el

siguiente paso es comprobas hipo6tesis de normalidad:
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E.C.G.QQPlot

ple Gua

Thearebcal Quanbiles

Skin Temperature QQ Plot
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Como podemos ver en los graficos de residuos, ninguna de las variables podria
considerarse Normal, dado que sus residuos se alejan bastante de la distribucion

tedrica de residuos normal.
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Analicemos la homogeneidac das varianzas en relacion a los grupos,
como casi todos los grupos tienen alejamientos de la normal, usaremos el test de

FlignerKilleen, pues es menos sensible a desviaciones de la normal.:

HeartRate::

FlignerKilleen test of homogeneity of variarece

data: hr by emotion
FlignerKilleen:med chisquared = 581.4913, df = 3vplue < 2.2€16

El p-valor obtenido nos obliga a rechazar la Hipétesis de igualdad de varianzas.

G.S.R.:
FlignerKilleen test of homogeneity of variances

data: gsr by emain
FlignerKilleen:med chisquared = 6372.952, df = 3,vplue < 2.2€16

E.C.G.

FlignerKilleen test of homogeneity of variances

data: ecg by emotion
FlignerKilleen:med chisquared = 1996.891, df = 3,vplue < 2.2€16

Skin Temperature:

FlignerKill een test of homogeneity of variances

data: skin by emotion
FlignerKilleen:med chisquared = 6451.894, df = 3\value < 2.2€16

SP02:
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FlignerKilleen test of homogeneity of variances

data: sp02 by emotion
FlignerKilleen:med chisquared = 3493.068f = 3, pvalue < 2.2€16

En resumen comprobamos que ninguna de nuestras variables cumple
condiciones de homocedasticidad. Asi que aplicaremos distribucién cuadratica

para clasificarlas.

Vamos a analizar la matriz de correlaciones de las variables:

emotion hr ecg sp02 gsr skin
emotion 1.0000 0.36945 0.108531028-0.9616 0.9723
hr 0.3695 1.00000.4363-0.03283-0.2416 0.2433
ecg 0.10560.43634 1.000€0.19000-0.1699 0.1984
sp02 -0.3103-0.03283-0.19001.00000 0.351€0.3524
gsr -0.9616-0.24163-0.1699 0.35100 1.0000.9896
skin  0.9723 0.24326 0.1982.35236-0.9896 1.0000

Como podemos observar, la correlacion entre la variable regresora y las
predictoras es casi 1 en el caso deygskin en todos los casos. Esto implica que
estas dos variables han reaccionado muy diferente en cada una de las pruebas, lo
que nos ayudara considerablemente durante la deteccion de la emocién a

posteriori.

Como detalle adicional, vemos que parece heieeto nivel de relacion GSR y

Skin Temperature.

Por dltimo, vamos a representar un grafico que muestra esta misma tabla de
correlaciones de manera mas visual. En el veremos algunas de las conclusiones

gue acabamos de comentar.
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El gréfico muestra losymtos entre las variables dos a dos, en la diagonal
principal podemos encontrar las funciones de densidad anteriormente mostradas,
mas una funcion rug que muestra la concentracion de los puntos. En el resto de
celdas muestran los graficos de puntos devdambles dos a dos, un grafico de
regresion lineal y una aproximacion de la regresién no lineal que aproxima los

puntos.

Sigue destacando la separacién marcada entre skin y emotion asi como entre
gsr y emotion, vamos a representar un grafico de 3 diom@sientre las 3
variables mas correladas (grs, skin y heart Rate) coloreadas por emocion variables

para comprobar mejor hasta qué punto son disjuntas.
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Como se puede comprobar, sélo con estas tres variables la separacién es
casi perfecta, lo cual ngmiede dar un indicio de los resultados que obtendremos

con nuestras pruebas.

Vistos todos los resultados de las analiticas anteriores, vamos a aplicar un
Analisis Discriminante Cuadratico para intentar predecir la informacion.
Seleccionaremos una muesalaatoria idénticamente distribuida del 70% de los

datos para poder entrenar la muestra. Veamos los datos que componen el andlisis:
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distrib$call
gda(formula = emotion ~ ., data = carmen, subset = sampleCarmen)

distrib$N
[1] 15836

distrib$prior
1 2 3 4
0.2214 0.2499 0.2593 0.2693

distrib$means

hr ecg sp02 gsr skin

10.2748 0.3407 0.1891 1.318 0.1405
2 0.1967 0.4494 0.1704 1.287 0.1507
30.2573 0.3862 0.1639 1.267 0.1563
4 0.2964 0.3867 0.1694 1.255 0.1614

distrib$couns
1 2 3 4
3506 3958 4107 4265

Siendo 1: Alegre, 2: Asustado, 3: Enfadado y 4: Triste

Una vez preparada y entrenada el discriminante, procedemos a realizar una
prediccién con el 30% restante de los datos y comprobamos y comparamos
resultads.

1 2 3 4
11508 0 O O
2 01672 0 O
3 0 01710 O
4 0 0 01885

En computo general vemos que se ha acertado el 100% para cada emocion
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Aqui podemos ver como se han distribuido los grupdsa®predicciones para
cada una de las parejas de variables, la leyenda de colores es la siguiente: Rojo =

alegre, verde= asustado, azul: enfadado, amarillo=triste.

Al realizar las mismas pruebas sobre otros usuarios se obtienen resultados
similares, naobstante, si se intenta predecir el comportamiento de un usuario con
el entrenamiento de otro, la prediccion falla estrepitosamente. No obstante estos

analisis los veremos en la seccién de verificacion de la especificad.

Conclusion: el andlisis discrimante cuadratico evalla las relaciones entre los
grupos Yy las variables regresoras a la perfeccion en los usuarios entrenando el

algoritmo especificamente a cada usuario.

4.2. DESCRIPCION DE LA MUESTRA EXPERIMENTAL
(SUJETOS)

La muestra se recogio a partle compafieros de clase y familiares de los
desarrolladores del proyectoieBdo la muestra original de catorce sujetos pero
viéndose reducida a cinco debido a fallos en la experimentacion.

El 63.63% de la muestra es de sexo femenino siendo la mayoringseestre
23 y 25 afios, exactamente la media es 27.72 con una desviacion tipica de 11.7
esto se debe a que hay dos personas de mas de cincuenta afios y una nifia de

quince.

4.3.PROCESO DE EXPERIMENTACION Y RESULTADOS
OBTENIDOS
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Para realizar la verificaade los resultados de la aplicacion y tras haber
obtenido datos de los distintos sujetos de las pruebas, se han realizado pruebas
Leaveoneout de validacion cruzada. Estas pruebas consisten en tomar un
porcentaje de los datos de entrenamiento de maleatarga y no determinista, en
nuestro caso u20% de los datos, e introducirlos como datos de diagnoéstico,
eliminandologle los datos de entrada.

Para los datos del sujeto Carmen, se l@anaado un porcentaje de aaedel
100% para las emociones deegria y Miedo, y de un 99% para las emociones de
Ira y TristezaSe ha escogido este sujeto como muestra de los resultados por ser la
menor de las personas de los que se han tomado datos, siendo la que presenta la

respuesta emocional mas clara.

Para unamayor, claridad, se puede observar la distribucion de los datos con

respecto de las neuronas en el siguiente grafico:

Reparto de pesos en las neuronas

500[)

40014

300

Figura 5.3.1: Distribucién de los daties
Carmencon respecto de las neuronas
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4.4. ANALISIS DE LA ESPECIFICIDAD Y EFICACIA DE LA
SOLUCION ADOPTADA

En la primera seccion de este capitulo encontramos que snanoe
cada usuario, para si mismo la prediccidon era perfecta, o rondaba la perfeccion.
No obstante esto no sucedia al utilizar el entrenamiento de un usuario para
predecir a otro. Por ejemplo, en el siguiente caso, entrenamos los datos del usuario

Samuel, e intentamos predecir los datos de Carmen. Este fue el resultado

obtenido:
1 2 3 4
1 05013 0 O
2 05588 0 O
3 05908 0 O
4 06114 0 O

Porcentajes:

1234
0100

Como vemos, el algoritmo siittodos los datos en la emocién asustado, por lo
que se puede decir que no funcioné en absoluto.

No obstante, en la mayoria de ocasiones en las que se entrena un
algoritmo y este se pretende que sea genérico se utiliza un conjunto mas grande de
usuariosunidos para realizar la prediccién, en lugar de utilizar solo uno, eso
mismo es lo que intentaremos en esta seccion. Para ello, se han recogido los datos
de 5 personas y se han ido uniendo poco a poco en un mismo conjunto. Veamos
los resultados del andbsdiscriminante, como antes los datos han sido entrenados
con el 70% de la muestra y predichos con un 30% aleatorias idénticamente
distribuido.
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Dos usuarios unidos:

1 2 3 4
0.9985 0.9987 0.9951 0.9985

Tres usuarios unidos:

1 2 3 4
1.0000 0.9810 0.8153 0.9019

Cuatro usuarios unidos:

1 2 3 4
0.9595 0.8779 0.6148 0.6411

Cinco usuarios unidos:

1 2 3 4
0.9209 0.7969 0.5385 0.6782

Como puede verse, a medida que se introducen usukxi@spacidad de
prediccién de las emociones diferentes al relax (alegria) se van haciendo mas y
mas dificiles de predecir correctamente. Esto es debido a las diferentes reacciones

gue experimentan los usuarios ante las pruebas.

Nuestra hipotesis es qua, recoger variables demograficas como la edad,
sexo, peso, estado social, altura e introducirlas en el entrenamiento, y con una
muestra mucho mas grande podria llegar a crearse un modelo genérico bastante

eficiente. Pero esta tarea se deja para posteriovestigaciones.

Al realizar este mismo estudio utilizando la red neuronal, se obtuvo el
siguiente resultadaon los datos de 5 usuarios unidos, se ha obtenido una tasa de

acierto del 98%, para Alegria, 92% para Miedo, 83% para Ira y 87% para
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Tristeza superando con creces los resultados obtenidos mediante el andlisis
discriminante. Este grafico representa el reparto de los pesos realizado por la Red
SOM

Reparto de pesos en las neuronas

4000

3000

Figura 5.3.1: Distribucion de loatds
generales con respecto de las neuronas
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5. CONCLUSIONES

El objetivo inicial del proyecto era, como se ha detallado a lo largo del
documento, construir una herramienta capaz de diagnosticar el estado animico de
un sujeto. Tras nueve meses de proceso de desarrollo, se puede afirmar que se ha
desarrollado de forma satisfactoria una aplicacion capaz de llevar a cabo dicho
objetivo, asi como el resto de requisitos (tanto funcionales como no funcionales)
mostrados su Seccion.

Para llevar a cabo la aplicacion, esta se ha dividido en cinco modulos que
trabajan de forma independiente: el médulo de recogida y tratamiento de datos, el
modulo de & red neuronal, el métudel servicio web, el modulo ridroid y el
modulo conector.Esta distincién ha dado la posibilidad de estudiar y probar las
etapas de forma independiente y asi avanzar de forma paralela.

Por un lado, el médulo de recogida y tratartdede datos ha resultado ser
capaz de adquirir los datos de los distintos LOGs y CSVs y transformarlos en
datos entendibles para la red neuronal, también resolvié adecuadamente el envio
de datos al modulo web.

El médulo de la red neuronal ha conseguidmlir las expectativas que habia
depositadas en él consiguiendo, como se relata en el apartado de pruebas, unos
muy buenos resultados en la clasificacion de emociones mediante los datos
biométricos entregados.

El modulo de servicio web nos ha permitidatdaray analizar los datos para
poder comprender mediante lasaliticascorrectas los resultados, asi mismo
sirvi6 como backupautomaticopara tener los datos disponibles en cualquier
dispositivo en el que se instalase la aplicacion.

El médulo Android nos B permitido portar la l6gica a un dispositivo movil,
permitiendo de esta manera que en el futuro si se consigue hacer que toda la

informacion de las dispositivos externos (Shimmer y BodyMedia) se envie
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directamente al movil con formatos estandar, deswandal funcionalidad de los
ordenadores de sobremesa. También nos aporta una interfaz grafica que simplifica
el uso y ejecucion del proyecto.

Por ultimo el médulo conector permite de forma facil y modular conectar los
distintos modulos de la aplicacion ensi. De este modo los cambios que hemos
sufrido a lo largo del proyecto y los futuros cambios que se realicen en él, se
haran de manera rapida e intuitiva.

Con todo esto, la aplicacion satisface los objetivos impuestos para el proyecto.
Demostrando de &smanera que las emociones de las personas se manifiestan en
forma de sefiales biométricas y estas ademas siguen patrones definidos para cada
una de las persona.

Al realizar el analisis sobre los datos obtenidos hemos comprobado como el
cuerpo reacciona denanera muy diferente con cada una de las emociones,
estableciéndose asi una relacion evidente entre las reacciones bioquimicas del
cuerpo humano y la emocion que esta sintiendo, siendo asi sencillo suponer, con

solo unas pocas variables biométricas, eldessemocional del sujeto.

Hay que tener en consideracion que nuestro proyecto se ha basado en el estudio
de 4 emociones, claramente diferenciadas y de relativa importancia dentro de un
contexto biolégico. Suponer que al afladir emociones mas sutilescasitara
una mejora en los algoritmos de deteccién para no tener una pérdida alta de
efectividad.

5.1. Usos de la aplicacion

Esta aplicacibn ha sido desarrollada teniendo en cuenta el campo de la
investigacion para usanédicosy psicolégicos El hecho @ saber si se podria o

no detectar el estado animico de una persona de manera no supervisada es de por
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si solo un gran descubrimiento, pero aparte de poder usarlo fraed peoyecto
tiene mas campos.
Con pequefios cambios podriamos llegar a ser capacestectar patologias

médicas y de esta manera contribuir con el campo de la medicina.

La investigacion puede ser utilizada, si se focaliza aun méas en ciertas
emociones, para la deteccién de la ira, siendo asi una ayuda a los casos de control

de la iraagresividad, etc.

También se puede utilizar en el marco del marketing, averiguando las

reacciones emocionales de los clientes a un producto de la compaiiia.

5.2. Futuras ampliaciones

Una vez desarrollada la aplicacién, y siereta completamente funcioha
cabe plantearse las posibles ampliaciones que se podran realizar sobre el sistema
para incrementar su funcionalidad y usos. Muchas de ellas parten de la idea inicial
del proyecto, con la intencién de proporcionar robustez al sistema o mejorar su
funciomalidad. Estas ampliaciones son:

Ampliar el abanico de emociones detectadasActualmente se han
elegido para el proyecto Unicamente cuatro emociones que hemos considerado lo
suficientemente opuestas para poder llegar a ser clusterizadas. Una vez
comprobadoque el resultado ha sido el deseado, animamos a que se amplie la
aplicacion afiadiendo mas emociones en ella. Esto deberia resultar sencillo de
implementar, teniendo en cuenta que la red neuronal solo tendria que producir un
estado mas.

Ampliar la cantidad de sefiales biométricas tratadasPara el desarrollo
del proyecto se han elegido un cierto nimero de sefiales biométricas dejando otras

fuera de tratamiento ya porque se viera que estdegladasentre ellas o por la
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imposibilidad de acceder a ellas. Rortanto una buena y necesaria rama de
desarrollo, si se tiene pensado ampliar la cantidad de emociones detectadas, seria
ampliar del mismo modo el nimero de sefiales biométricas tratadas.

Portar el 100% de la aplicacion a movil y servidorEn estos momensp
la I6gica del programa, el almacenaje y el andlisis de datos se encuentran alojados
en un dispositivéAndroid y en un servidor, pero la recogida de datos actualmente
se ha de hacer mediante ordenador. Esto es debido a que el brazalete no posee
cualidads la capacidad de transmitir liboremente los datos recogidos de forma
inalambrica y se ha de coordinar la aplicacion de recogimiento de datos del
shimmer con nuestro proyecto. Debido a esto recomendamos que se investigue el
modo de recoger estas sefalefod@ma coordinada con la aplicacion.

Cambiar emociones por enfermedadesAunque nuestro trabajo ha sido
para la deteccion de las distintas emociones, de forma sencilla se podria modificar
para la deteccion de distintas patologias médicas y/o psiquidRarasello antes
habria que hacer un estudio preliminar para comprobar si las patologias que se
quieren detectar tienen un impacto biométrico singular o no.

Ampliar la funcionalidad del servidor incorporando una herramienta de
visualizacion B.l. (Pentaho, agpersoft, SpagoBl) que permita visualizar
comodamente los datos, realizar informes y dashboards e incorpore accesos de
seguridad a los datos.

Localizar patrones comunes de biosefalesn los diferentes usuarios
utilizando para ello datos demogréficos yguerales, para reducir asi los tiempos
de entrenamiento y estar en disposicion de preparar una aplicacion que detecte las
emociones a multiples usuarios sin necesidad de realizar un intenso

entrenamiento.

5.3. Seguimiento del proyecto
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El codigo fuente deal aplicacion movil y del servidor se puede conseguir para
uso exclusivo de investigacibn mandando un correo a:
jayala@fdi.ucm.es
Para contactar con el grupo de proyecto se puede hacer a través de la siguiente
direccion:

emotioncontrol-proyectsi@googlegraps.com
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6. GUIA DE USO

6.1. Introduccion.

A continuacion mostraremos el manual completo para la instalacion y
configuracion de todas las herramientas utilizadas durante la investigacion. De tal
forma que el proyecto pueda ser reutilizado y ampliadmosteriores estudios. La
guia consistira en varias partes, separadas por las herramientas necesarias. En
primer lugar, describiremos los requisitos necesarios para la instalacién de todo el
hardware y software necesario. Después, procederemos a explitstalacion y
uso de la aplicacion movil. Por dltimo, explicaremos la instalacion vy
configuraciéon de un servidor externo donde poder almacenar con seguridad los
datos recogidos asi como los parametros necesarios para la replicacion de las
redes neuronadede cada usuario. Ademas, el servidor incorporara una aplicacion
para el andlisis y estudio de esos datos. Que ayudara a la obtencién de

conclusiones empiricas de los resultados.
6.2. Requisitos

Para la instalacion y configuracion del servidor es neicesar

0 Un ordenador conectado permanentemente a internet para hacer las tareas
de servidor, durante la guia se mostraran diferentes opciones para obtener esto.

6 Un conocimiento nivel usuario de Linux para la ejecucion correcta de los
comandos necesarias

0 Un corocimiento nivel usuario de Apache Tomcat para la configuracion
personalizada del servidor.

0 Un conocimiento nivel medio de la herramienta R y su lenguaje de

programacion para la realizacion de analisis.
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6 Un conocimiento de nivel medio sobre servicios REST ytilizacion.

Para la instalacion de la aplicacibn movil es necesario tener un Sistema
Operativo Android con 4.2 6ptima 0 2.3 minima.

Para descargar los datos del brazalete seiteéesn script en Python creado
por Centi Benzode dominio publico. &a ejecutar dicho script, se requiere de un
entorno python con diversas librerias de calculo matricial, por ello en nuestro caso

usamos una maquina virtual de linux con la distribu€iéhian

6.3. Instalacion de la APK

Una vez descargado el APK del pragna debemos asegurarnos que podemos
instalarlo. Para ello nos dirigimos a "Ajustes" del movil y en apartado "Seguridad”
vamos a "Origenes desconocidos” y hacegfiok en el cuadro indicando de esta
manera que permitimos la instalacién de aplicacionesg®ean descargadas por
los métodos estandares.

Una vez que sabemos que tenemos los permisos convenientes, mediante un
explorador de archivos nos dirigimos hacia la carpeta que contiene nuestra APK y
hacemoglick sobre ella. A continuacién nos preguntar@gueremos instalarla y
le damos a "Aceptar". Terminado este paso tenemos la aplicacion instalada en el

movil.
6.4. Uso de la aplicacion movil

Primero y antes que nada antes de iniciar la aplicacion se deben encontrar
situados los datos recogidos despui&l entrenamiento o el diagnéstico en la
carpeta correspondiente como se explica mafdss en: CAPTURA DE
VARIABLES BIOMETRICAS.
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Una vez instalada la aplicacion movil nos dirigimos al menad y la ejecutamos.
En este momento deberiamos ver la una interfamocla que se muestra a

continuacion:

® JStress

Emotion Control

Guardar Datos
Cargar Datos

Entrenamienton Inicial

Diagnostico emocional

Nombre
Altura(cm)
Peso(Kqg)

Edad |
DNI

Como podemos ver en la imagen tenemos la opcion de guardar los datos (Para
el caso en que hayamos entrenado la red neuronal) o cargar unos anteriores, de
esta manera no es necesario entrenar la aplicacion cadaeviezigjciemos.

Antes de iniciar un entrenamiento o un diagnostico se deben rellenar los
campos especificados siendo Unicamente obligatorio el campo del DNI.

La primera vez que iniciemos deberemos

dando los tiemposndos que empezo y termind el entrenamiento correspondiente.
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® JStress
Emotion Control

Tiempo Ini(thhmm)
Tiempo Fin(hhmm) |

Entrenar

Salir

Emocion a entrenar
Triste

Enfadado
Asustado

Alegre

Una vez terminado el entrenamiento de la red neuronal volvemos al menu
principal y guardamos los datos. La siguiente vez que entremos en la aplicacion
nos dirigiremos a taBpoaegnuestsotDNIcydrasBeunioet i on a l
tiempo en que hemos estado recogiendo da

donde veremos el resultado correspondiente en un gréfico.
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® JStress

Emotion Control

Tiempo Ini(hhmm)
Tiempo Fin{hhmm)

Diagnosticar

Salir

Visualizar Diagnostico

6.5. Instalacion y uso del script para descargar datos

Una vez iniciado elmorno Debian para ejecutar la secuencia de comandos y
para ejecutarla por primera vez, debimos modificarla, puesto que las ultimas
distribuciones de linux cargan automaticamente los componentes hardware recién
conectados. Por ello y debido a que el sgeptizaba la misma accién, hubo que
retirar dicha carga.

Tras ello, ha de ejecutarse, con el dispositivoBddyMediaconectado, el
script con los siguientes argumentos:

Ruta del dispositivo, la ruta donde se monté la unidad.

Fuente de datos, indicandpl@s datos se cargan desde el dispositivo o desde

otra fuente.
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Destino de datos, indicando el destino y formato de los datos.

Esta ejecucion, nos genera un archivo CSV (Valores Separados por Coma),
donde se encuentran los datos recogidos. Por Ultimoayepdar que se acumulen
los datos de distintas personas, hay que realizar un borrado. Esto se indica con el
par §maetrs 0 dque borrara |l a informaci-n cont

6.6. Instalacion y montaje de los servidores

Para la instalacion delervidor caben dos opciones posibles, o bien, la
configuracién de un servidor privado con las herramientas que a continuacion se
describirdn. O bien mediante la utilizacién de los servidores en la nube de
Amazon AWS. Esta ultima opcién ha sido la utilizgmet nosotros y la guia de
uso para la instalacion de los servicios partira de ahi. No obstante, si se desease
utilizar un servidor privado, siempre y cuando este esté sobre un entorno Linux,
bastaria la configuracion de las herramientas asi como laawiétaldel servidor

Tomcat para el arranque del servicio.

1. Configuracion Inicial del servidor mediante Amazon AWS.

6 Amazon, la pagina web para la compra de libros, posee ademas un servicio
para la creacion de servidores en la nube. Este servicio resultifogf@tn ciertas
limitaciones) durante el primer afio de uso. Para utilizarlo nos dirigiremos a la
pagina web principal de Amazon AWS

0 El siguiente paso consiste en la creacion de una cuenta de Amazon (si aun
no se poseyese una). Durante la creaciom @eénta se nos solicitara los datos

de una tarjeta bancaria. No se nos cobrara cargo alguno salvo que excedamos las

8 http://aws.amazon.com/es/
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limitaciones de la capa de uso gratuito, no obstante podremos configurar alarmas
para que se nos avise si en algiin momento se nos cgbra al

0 Una vez la cuenta ha sido creada, nos dirigiremos al AWS Management
Console, desde donde podremos configurar todo aquello que necesitemos. En
particular, nos dirigiremos a la opcion EC2 Dashboard, que es el servicio que

controla la creacion y gestiore dervidores en la nube.

Services -

Amazon Web Services

Compute & Networking
Direct Co C
£

@

gaps.

-
¥

Service Health

@ Al senices operating normally.

Service Health Dashboard

Set Start Page

Console Home  [=]

SEEON: @

filiates. All riahts reserve Privacy Policy  Terms of Use Feedback

ervices, It
https://console datapipeline/home

6 En la seccion Create Instance, seleccionamos Launch Instance y se nos
mostrara un Asistente para la creacidbn de servidores. Podemos seleccionar
cualquiera de las dos vias, la Express y la clasica, ambas nos permitiran generar e

servidor requerido. En particular, nosotros utilizaremos la Opcion Clasica.
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Create a New Instance

pe
J Launch with the Classic Wizard

Select an option below:

© Classic Wizard
r Spot instance
fine-

launched.

© Quick Launch Wizard

Launch an On-Demand instance using
an editable, default configuration so that
yi get started in the cloud as
quickly as possible.

© AWS Marketplace

Submit Feedback Getting Started Guide

0 Entre las distintas opciones de Sistemas operativos ofrecidos por la nube
de amazon seleccionaremos Ubuntu Server 12.04 LTS x64. En teoria es admisible
cualquier sistema opativo basado en Debian con @t como utilidad de
instalaciéon de software. En caso de preferencia, las herramientas pueden también
ser instalados en sistemas CentOS y RedHat usando yum, pero esta guia no
cubrira estas instrucciones. Baste decir que eoirnstalacion basica de las

herramientas es necesario para que el servicio se active y funcione.
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0 El resto de las configuraciones del servidor las escogeremos de aquellas
que los conceda la capa de uso gratuito de Amazon, CPU: T1 Micro 613 Mb de
RAM, creamos una llave de acceso y la almacenamos en aquellos ordenadores
gue usaremos para acceder a la consola. En cuanto al disco duro, la capa de uso
gratuito nos permite tener hasta 30GB de almacenamiento online, por lo que
incrementaremos el tamafo del disewo hasta esa cantidad.

77
21 de Junio de 2013, Madrid, Espafia







































