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RESUMEN

La deteccién de emociones en un entorno virtual en estudiantes universitarios, constituye una tarea
primordial que permite crear estrategias de ensefianza para abordar los contenidos propuestos, en
los planes curriculares de los programas de grado ofertados por las instituciones de Educacién
Superior. La implementacion de inadecuadas estrategias de ensefianza afecta la motivacion del
estudiante, causando poco interés al momento del estudio y aprendizaje de las tematicas,
obteniendo un bajo rendimiento académico y un posible fracaso o desercion estudiantil. Todas
estas causas pueden ser percibidas por el profesor a través del anélisis de expresiones faciales, que
dan como respuesta a las sensaciones que tienen los alumnos hacia la clase que orienta el docente.
En este trabajo, se implement6 un sistema que analizard por medio de una webcam y algoritmos
de inteligencia artificial basados en redes neuronales convolucionales y técnicas de visién por
computadora, las expresiones faciales capturadas de un grupo de personas en un ambiente virtual
de aprendizaje permitiendo caracterizar el estado emocional en el estudiante al ser sometido a dos
estrategias de ensefianza.

ABSTRACT

The detection of emotions in a virtual environment in university students is an essential task that
allows the creation of teaching strategies to address the proposed content in the curricular plans of
degree programs offered by higher education institutions. The implementation of inadequate
teaching strategies affects the student's motivation, causing little interest at the time of study and
learning of the subjects, obtaining a low academic performance and a possible failure or student
desertion. All these causes can be perceived by the teacher through the analysis of facial
expressions, which give as a response to the feelings that students have towards the class guided
by the teacher. In this work, a system was implemented that will analyze by means of a webcam
and artificial intelligence algorithms based on convolutional neural networks and computer vision
techniques, the facial expressions captured from a group of people in a virtual learning
environment allowing to characterize the emotional state of the student when subjected to two
teaching strategies.

[ Comentado [jdzg1]: Correccion, faltaba abstract
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1. PLANTEAMIENTO, DESCRIPCION Y FORMULACION DEL PROBLEMA.

En el proceso de aprendizaje intervienen las emociones, estas se generan en diferentes zonas del
cerebro como el hipocampo, cortex prefrontal y el hipotdlamo. Cuando el estudiante necesita
adquirir un conocimiento, se enfrenta al proceso de aprender, en él se involucran directamente la
parte emocional y cognitiva, las emociones le permiten al estudiante valorar y clasificar las
experiencias cOmo positivas 0 negativas, asocia las positivas a experiencias que resulten
interesantes para conseguir el nuevo saber y las negativas a aquellas que no generan motivacion ni
interés (esto sucede en la corteza prefrontal). Para lograr esas experiencias positivas se necesita
del apoyo del docente, en la aplicaciéon de metodologias centradas en el estudiante que incluyan
las emociones para lograr los respectivos estimulos positivos en ellos [1]. Las emociones poseen
rangos de acuerdo con el nivel de las dimensiones de: valencia (agradable o desagradable),
activacion (excitado o calmado) y dominancia (alta y baja) en los estudiantes en un aula, esos
rangos dependen de los estimulos que a su vez producen reacciones psicolégicas y fisiologicas [2],
estas reacciones alertan al docente acerca del nivel de satisfaccion que poseen los estudiantes
respecto al método de ensefianza que sé esté aplicando en el momento. Lo anterior debe
complementarse con un entorno virtual de aprendizaje, dominado por docentes capacitados en el
que se incluyan actividades que conduzcan al aprendizaje [3].

Estas emociones son susceptibles a la presencia de diversos factores. En este momento un factor
es la coyuntura social que se presentd por la emergencia sanitaria producida por SARS-CoV-
2/COVID-19 a nivel mundial y que afect6 al sistema educativo porque se debié cambiar el modelo
de educacidn presencial que durante afios se manejo en las Instituciones Educativas. En Colombia,
el gobierno para afrontar la situacion, expidié el decreto 00990 del 9 de julio de 2020, en el que se
establecio la virtualizacion de las clases para evitar las conglomeraciones en sitios publicos, con
el proposito de cuidar la salud de todos. Una consecuencia directa es que los centros educativos
implementaron procesos de Ensefianza — Aprendizaje (E/A) mediados por las Tecnologias de la
Informacion y las Comunicaciones (TIC), lo que implicé un redisefio y acople de las estrategias
didacticas de ensefianza hacian ambientes virtuales [4], este cambio de modalidad obligé la
adaptacion de docentes y estudiantes a nuevas formas de transmisién y adquisicion del
conocimiento [5].

Ahora bien, esta dindmica planteada desde el afio pasado mantiene como objetivo mas relevante

para el modelo presencial lograr el aprendizaje significativo por parte de los estudiantes en todas

las asignaturas que cursan, ese aprendizaje se alcanza cuando el docente estimula a sus estudiantes

y recibe como respuesta una emocién representada por medio de expresiones faciales, si la

emocion resulta placentera, la conectividad con la clase resulta agradable, y si la emocion no lo es,
7
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revela que no hay conexion con los estudiantes y la experiencia no es agradable y fructifera [6].
Para el entorno virtual el objetivo es el mismo, pero bajo estas circunstancias el docente pierde la
posibilidad de observar y detectar los estimulos generados en sus estudiantes durante las clases,
porque en el proceso la interaccion entre docente y estudiante es diferente por la lejania que genera
la mediacidn de la tecnologia, y al no poder determinar las expresiones hay una incertidumbre si
la estrategia de ensefianza que se aplica en el momento ocasiona felicidad o malestar en cada
estudiante [6], [7]

En la modalidad presencial, el estudiante se encuentra activo durante el proceso de formacion, se
convierte en un ser participativo logrando la meta de un aprendizaje con significado, mientras que,
en la modalidad virtual asume una posicion pasiva, esperando que el docente sea el responsable
de la transmision y generacion del conocimiento. En este punto el estudiante ya no tiene el
protagonismo, y no logra el objetivo [8]. La explicacion que surge para esta situacion de pasividad
radica en que el periodo de adaptacion a la nueva modalidad de ensefianza y aprendizaje fue muy
corto, tanto para estudiantes como para docentes, desencadenando emociones cOmo
desorientacion, confusidn, ansiedad, inseguridad y frustracion que culmina en la incapacidad de
autorregulacion emocional e impide el aprendizaje autdnomo al estudiante [9]

La Corporacién Universitaria Comfacauca no estuvo ajena al proceso de virtualizacion de las
clases y se dificultaron los procesos E/A en las aulas virtuales, porque los docentes no pudieron
determinar el comportamiento emocional de los estudiantes dada la premura con que se present6
la contingencia sanitaria en donde habia desorientacion, confusion e incertidumbre frente al
proceso formativo. Estas emociones ocasionaron que los estudiantes no encendieran sus camaras
durante las clases, adicional que muchos sintieron vergilienza por sus entornos personales de
habitacion y sus entornos culturales y sociales, no querian ser motivo ni centro de atraccion, esto
impidid la participacion activa y gener6 obstaculos de comunicacion entre docentes y estudiantes.
Otra causa es el tema de la conectividad en el pais, no todos los estudiantes pudieron conectarse
en forma sincrdnica a las clases, en ese punto el estudiante debi6 asumir un aprendizaje autbnomo
en los entornos virtuales pero el docente no pudo medir tampoco las emociones presentes. La Gnica
herramienta empleada para intervenir en el aula virtual fue el micréfono, que tampoco se empled
para demostrar participacion activa, se perdio la conexion y no se pudo determinar si la estrategia
de ensefianza generaba en los estudiantes satisfaccion o poco agrado [3]. Entre las consecuencias
que se generan a raiz de esta problemética se encuentran la desercion académica porque los
estudiantes no encuentran la motivacion y abandonan las asignaturas, sentimientos de frustracion
e inconformidad, otra consecuencia es que los docentes no pueden mejorar su préctica educativa
y mantienen las mismas estrategias de ensefianza y aprendizaje. Y finalmente un retraso en el
proceso de formacion de los estudiantes porque deberdn cursar nuevamente la asignatura.

El presente trabajo plante6 la siguiente pregunta de investigacion: ¢ Es posible mejorar la precision
y perdida, en el momento de entrenar una red neuronal convolucional, con un dataset que contiene

8
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emaciones, que de como resultado un modelo que pueda cargarse en el sistema de reconocimiento
de emaociones en ambientes virtuales de clase, utilizando las expresiones faciales capturadas a
través de dispositivos de video?

1.2.  JUSTIFICACION

Reconocer las emociones de los estudiantes en su proceso de formacion, es un tema muy
importante porque éstas aportan en gran medida en su desarrollo cognitivo para conseguir un
aprendizaje significativo porque hay una motivacion relacionada con el éxito académico. Provocar
emociones positivas, fortalece la sinapsis, favorece el aprendizaje y crea eficiencia en el proceso
intelectual del estudiante [1], [10]. El rol del docente en el desarrollo del aprendizaje emocional
en sus estudiantes es muy importante, de él depende que su método de ensefianza ocasione
sentimientos positivos en ellos y lograr la meta de aprendizaje, por esta razén, esta investigacion
se enfoca en la deteccidn de las emociones en el proceso de aprendizaje mediado por las TIC, para
brindar informacién al docente de cdmo impacta su clase a los estudiantes y lo conduce a
reflexionar sobre su préctica docente y mejorar con ello los procesos de E/A, accidn educativa que
se encuentra en constante transformacion.

Esta investigacion se realiza porque en contextos atipicos, como el presentado en estos momentos
por la situacion de pandemia, dentro de la Corporacion Universitaria Comfacauca no se cuenta con
una herramienta que oriente al docente en el campo de la educacion virtual en la deteccion de las
emociones que manifiestan sus estudiantes al momento de recibir las clases. La herramienta
determinara, en que rango de acuerdo a las dimensiones de valencia (agradable o desagradable),
activacion (excitado o calmado) y dominancia (alta y baja) se encuentran los estudiantes, en el
momento que reciben una clase virtual, lel docente tendra un sistema en su computador, que permita
graficar el estado emocional de sus estudiantes permitiendo identificar tres emociones como la
tristeza, neutral y felicidad, con esta informacion que le brinda la gréafica en tiempo real, el docente
podré analizarla y mejorar sus practicas de docente enfocada en crear mayor motivacién en el
ambito virtual y podra establecer estrategias adecuadas para alcanzar el aprendizaje. Dos de las
estrategias que podria utilizar en la educacion virtual son: Educacion basada en las TICS, que
permite crear recursos digitales que permitan mejorar la interactividad con el docente y el trabajo
colaborativo. Esta otra metodologia de ensefianza como: Las estrategias pedagogicas virtuales,
Esta se enfocan en mejorar la motivacion del estudiante por medio de método participativo, que
permita generar interés para obtener cierta motivacion en los estudiantes y tiene como finalidad,
transmitir conocimiento de manera significativa.

Los beneficios que recaeran de esta investigacion es sobre la poblacién académica de la

Corporacion Universitaria Comfacauca, conformada por un docente del Departamento de Ciencias

Basicas y estudiantes, del programa de Ingenieria de Sistema de diferentes semestres son a nivel

estudiante: Mayor participacion, mayor aprendizaje significativo, mayor motivacion, mayor

interaccion, mayor rendimiento académico, a nivel docente se le brindaria una herramienta de
9

Comentado [jdzg?2]: Correccion de la pregunta de
investigacion

Comentado [jdzg3]: Correccion del jurado realizada
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apoyo que permita identificar por medio del sistema las emociones de sus estudiantes, esta
informacion brindada al docente ayuda que el docente pueda aplicar estrategias que motiven a sus
alumnos, en caso de que su estrategia que emplee en el momento , estén generando emociones
negativas como: (la tristeza). EIl impacto de la herramienta influird en el proceso de aprendizaje

de nuevos conocimientos. | Comentado [jdzg4]: Correccion realizada

1.3. OBJETIVO GENERAL

Implementar un sistema para el reconocimiento de emociones en ambientes educativos virtuales,
para estudiantes de Educacion Superior, empleando el entrenamiento de una red neuronal
convolucional y técnicas de vision por computadora.

1.3.1. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Construir un algoritmo basado en redes neuronales convolucionales para el entrenamiento
en el reconocimiento de emociones.

e Construir el sistema de reconocimiento de emociones en ambientes educativos virtuales
utilizando una arquitectura de red neuronal convolucional profunda.

e Evaluar el sistema de reconocimiento de emociones a través de métricas de evaluacion
tales como: precision y recuerdo.

1.3.2. ALCANCE

e Crear un sistema de reconocimiento de emociones en un ambiente virtual que no solo
permita detectar las emociones de los estudiantes, si no que sirva también de apoyo para
mejorar las practicas que aplica el docente en el momento de disefiar su metodologia de

enseﬁanza.l Comentado [jdzg5]: Creacion del alcance , correccion
aplicada

1.4. ESTADO DEL ARTE
El reconocimiento de emociones es un tema de estudio de gran interés en las Gltimas décadas por

su versatilidad y aplicabilidad en cualquier campo del saber. En el ambito educativo ha resultado
de gran utilidad para evaluar las expresiones de los estudiantes que se someten a una formacion

10
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mediada por las TIC. En este capitulo, se revisaran estudios que se han desarrollado hasta el
momento en el campo del reconocimiento de emociones y que son soporte para esta investigacion.

Foutsitzi S,et al [11] en su investigacion resaltaron el rol de las emociones en los entornos
educativos, y describieron modelos emocionales aplicables a los mismos. En este trabajo se
destacé los aportes y avances de la inteligencia artificial que en la actualidad se usan para crear
herramientas de medicion de emociones a partir de las expresiones de los rostros de los estudiantes.
Indicaron que estas herramientas se disefian para facilitar el aprendizaje personalizado y para
adaptacion de este proceso a las necesidades emocionales y cognitivas de cada individuo.

En México, se implementd un sistema tutor inteligente para matematicas en estudiantes de tercer
afio en los temas multiplicacion y division, el sistema identifico el estado emocional de cada
estudiante y retroaliment6 al mismo en el transcurso de la asignatura. Se instal6 el sistema en la
red social Fermat. La identificacion del estado emocional se realiz6 a partir del reconocimiento de
expresiones faciales empleando una red neuronal artificial. El sistema indico resultados favorables
y ha sido implementado en diversas instituciones publicas y privadas del pais. El sistema trabajo
bajo el modelo tradicional de arquitectura de cuatro modulos: el primero de ellos que conectd
desde la red social, accedié a los médulos principales dominio (dénde reposa la estructura del
curso), estudiante (mddulo que evalu6 el desempefio del estudiante: conocimientos y
razonamiento) y tutor (empleé teoria de cognicién) y finalmente un submaédulo afectivo para
deteccion de las expresiones del rostro que reconocié siete emociones: ira, disgusto, miedo,
felicidad, tristeza, sorpresa y emocién neutral. Se tomaron imagenes con camara web, y se
transformé la imagen para el procesamiento, posterior a ello se extrajo boca, ojos, cejas, que fueron
los datos de entrada para la red neuronal encargada del reconocimiento de la emocién [12].

Para Ayvaz, et al, formar a los estudiantes con procesos de ensefianza — aprendizaje (e-learning)
tiene mayores beneficios frente a la formacioén presencial, porque se puede acceder a la
informacion de forma mas sencilla, hay flexibilidad en el tiempo y lugar de acceso a la misma y
que se pueden llevar a cabo procesos interactivos con los actores del sistema: docente y estudiante.
En este sentido, propusieron un sistema de informacion hibrido que combiné visiéon por
computador y tecnologias de aprendizaje de maquina, para sistemas e-learning con recursos
visuales e interactivos. El sistema de informacion detectd estados emocionales de los estudiantes,
basado en sus expresiones faciales, los ponderd y entregd dichos resultados al docente. Esta
herramienta le permitid al docente determinar el estado emocional del grupo en un aula virtual y
como factor agregado el sistema cred un entorno de aprendizaje interactivo. Se emplearon
algoritmos de clasificacion KNN y SVM, el sistema aprendié de forma instantanea y obtuvo la
mejor precision [13].

11
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En el 2018, Yang D, et al [14], propusieron un método para el reconocimiento de expresiones
faciales para determinar el estado del aprendizaje de los estudiantes en tiempo real y orientar a los
docentes para generar nuevas estrategias de ensefianza para entornos virtuales de aprendizaje
teniendo en cuenta las emociones de sus estudiantes. El modelo se desarroll6 teniendo en cuenta
tres fases: extraccion de caracteristicas, construccion de subconjunto de caracteristicas y
clasificador de emociones. Se emple6 el método Cascadas de Haar, para la deteccion de las
imagenes correspondientes a los rostros, se extrajeron de estas: los ojos y la boca y con el método
de deteccion Bordes de Sobel, se obtuvieron los valores caracteristicos. Se emple6 una red
neuronal que clasificé seis diferentes categorias emocionales (tristeza, disgusto, miedo, enfado,
felicidad y sorpresa). Se empled la plataforma Python 2.8 con OpenCV 2.0 lib para los procesos
de visién por computador. Se usé la base de datos JAFF, los resultados obtenidos después del
experimento demostraron que hay una alta relacién entre el modelo propuesto y las expresiones
faciales en los estudiantes en entornos virtuales de aprendizaje. La precision obtenida con el
método Cascadas de Haar, para cada emocion fue: tristeza con el 78.54%, disgusto con el 84.32%,
miedo con el 82.58%, enfadado con el 91.22 %, felicidad con el 95.25% y sorpresa con el 93.26%;
mientras que para el método de los Bordes Sobel se obtuvo una precision del: 76% para tristeza,
del 87.72% para sorpresa, del 94% para felicidad, del 87.66% para enfado, del 82.76% para
disgusto y del 79.73% para miedo. Una de las limitaciones de la investigacion fue un no
reconocimiento 6ptimo de las emociones dado la escasez en la luminosidad al momento de obtener
la imagen del estudiante, se afecto la nitidez.

En el 2018 Khalfallah J, et al [15], propusieron el desarrollo de un sistema de reconocimiento
afectivo para mejorar la experiencia del aprendizaje en ambientes virtuales especificamente en el
area de laboratorios remotos. El sistema inteligente fue el “Lab Tutor”, disefiado para los diferentes
perfiles de estudiantes. Cada estudiante interactud con experimentos virtuales y a través de camara
web se obtuvo un video y en él se reconocieron sus expresiones faciales, se realizo de forma
sincrona. EIl algoritmo de reconocimiento facial se basé en la nube, se reconocieron siete
emaociones: ira, desprecio, disgusto, felicidad, neutralidad, tristeza y sorpresa. Se agruparon los
estudiantes con el mismo patron de comportamiento para construir el sistema informatico que
emuld a los tutores en el proceso de aprendizaje.

Ya para el 2021, se realiz6 un monitor de reconocimiento de expresiones faciales dentro de las
aulas que detectd las emociones del docente. Este monitor empled el modelo de aprendizaje
anticipado. Para ello, detectaron los rostros desde videos de clase, se seleccionaron los fotogramas
claves y se descartaron los redundantes, asi lograron una extraccion eficiente de las caracteristicas
mas relevantes. Con las redes neuronales convolucionales, extrajeron las caracteristicas profundas,
tomando un ajuste en los pardmetros y finalmente se envi6 a un clasificador de maquina de
aprendizaje extremo regularizado para obtener las cinco expresiones del instructor en el aula. Las
bases de datos que se emplearon para esta investigacion fueron Cohn-Kanada, JAFFE y el conjunto
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de datos de reconocimiento de expresion facial 2013 (FER2013). Los resultados indicaron una
ganancia significativa en parametros como la precision y la puntuacion F1 [16]

15. MARCO TEORICO
1.5.1. Las emociones

La emocidn es para Montafiés “una experiencia multidimensional donde se abarcan tres sistemas
de respuesta: cognitivo/subjetivo; conductual/expresivo y fisiologico/adaptativo”. Estos tres
sistemas no tienen sincronia entre si y por tal razén las emociones pueden ser de mayor o0 menor
intensidad, dependiendo de la experiencia por la que atraviesa la persona, lo que hace que la
emocion posea una cualidad y una magnitud. La utilidad de las emociones le permite a una persona
ejecutar reacciones en su conducta que sean apropiadas, sean estas positivas o negativas, para ello
se requiere conocer las tres funciones principales de las emociones: adaptativas (la emocion facilita
la conducta apropiada), sociales (comportamiento asociado a la emocion para la interaccion
personal comunicando estados afectivos) y motivacionales (emociones que guian a la conducta
motivada para alcanzar un objetivo) [17]. Se define también cémo una agitacion transitoria,
causada por experiencias agudas como el miedo, la sorpresa, alegria, etc 0 como un estado mental.
Las emociones son el resultado de la actividad nerviosa que tiene lugar en el cerebro, en dénde se
involucran los neurotransmisores y que en cantidades adecuadas generan emociones positivas y
equilibrio mental [18].

Las emociones se clasifican en basicas o derivadas (proceden de otras reacciones afectivas), las
emociones basicas son las esenciales, presentes en cada persona y que se manifiestan con
caracteristicas comunes para todos. Una emocidn es basica si tiene una sustancia neural especifica
y que la distinga, tiene una expresion facial especifica y que la diferencie de otra, estar asociada a
sentimientos especificos, proceder de procesos evolutivos, manifestar propiedades que indique
interés y organizacion de las funciones adaptativas), en este orden de ideas, las emociones que
cumplen los requerimientos para ser basicas son: placer, interés, sorpresa, tristeza, ira, asco, miedo
y desprecio [17] Este conjunto de emociones se subdivide en emociones positivas, negativas y
neutrales: Las emociones positivas son las que generan agrado, aparecen cuando se logra un
objetivo, influyen en las actividades que implican razonamiento, resolucién de problemas y
habilidades para interactuar con otras personas, entre ellas se encuentra la alegria, el buen humor,
el interés, la felicidad, el amor, la sorpresa, el placer, la satisfaccion, etc. Las emociones negativas
se asocian al desagrado que siente una persona frente a una experiencia que implica amenaza o en
la que no se logra el objetivo propuesto, ejemplo estas emociones son el enojo, el miedo, la
ansiedad, la ira, la envidia, los celos, el asco, la verglienza, la culpa, la tristeza, etc. Las emociones
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neutrales son aquellas que no se clasifican como positivas o negativas, poseen caracteristicas de
los dos grupos y suceden rpidamente. Una emocion neutra es la sorpresa [19]

1.5.1.1.  Lasemociones en el aprendizaje

Se conoce como aprendizaje emocional y se enfoca en el rol que tienen las emociones al momento
de adquirir nuevos saberes, se realiza por medio de la asociacion de experiencias a las emociones
y es ahi donde se genera el aprendizaje. Si la emocion es positiva, inmediatamente el sustrato
neural se activa y conecta a la experiencia con un sentimiento positivo que se refleja en una
expresion facial, el sujeto la identifica y la fortalece, genera el aprendizaje y la mantiene al
repetirla, pero si la emocioén es negativa el sentimiento asociado a la experiencia es negativo, la
expresion facial cambia y se aprende, pero se evita la repeticion de dicha experiencia [1]. Lo
anterior puede trasladarse de la vida cotidiana a las aulas, cuando las emociones son positivas el
estudiante esta atento, tranquilo y receptivo mientras que si el estudiante experimenta emociones
negativas la calidad del aprendizaje disminuye, su posicion corporal cambia, no esta atento, se
genera estrés, aumentan las pulsaciones, afronta niveles elevados de adrenalina, todo este conjunto
afecta a las neuronas del hipocampo que maneja la memoria a largo plazo, se producen
glucocorticoides que afectan al hipocampo y el estudiante pierde la capacidad de estudiar y
aprender conduciendo al estudiante a un bajo rendimiento académico [20].

El aprendizaje significativo, desde la dptica de Ausbel, exige en las aulas no se dé por procesos de
repeticion, sino a través del relacionamiento entre los saberes nuevos con los saberes previos para
la construccion del nuevo conocimiento, para ello el cerebro del estudiante debe realizar procesos
como estructuracion, organizacion, procesamiento, abstraccion y generalizacion que permita el
cruce de la informacion para construir. Es entonces responsabilidad del docente generar entornos
propicios, disefiar estrategias didacticas adecuadas y generar un entorno emocional que motive el
aprendizaje en los estudiantes [20], entiéndase por motivacion la “fuerza o accidn resultante de los
componentes emocionales”; la motivacion antecede a la emocion, y es la que indica hasta que nivel
el organismo brinda una respuesta fisica y mental de forma focalizada, cuando lo logra, el cerebro
evalUa la accién que debe tomar dependiendo si la emocion genera agrado o no, asi pues se observa
lainterrelacion entre los sistemas emocionales y la motivacion. La motivacion puede ser intrinseca
(se genera por factores internos, responsabilidad del estudiante de acuerdo a sus deseos y
necesidades para adquirir el saber) y extrinseca (se produce por factores externos, en este caso el
docente) [1]

1.5.2. Reconocimiento Facial

Es una herramienta Gtil para la identificacion automatica de personas a partir de una imagen digital
proveniente de un fotograma en un video o de una foto de una persona. Se empled por primera vez
en 1995 para seguridad biométrica. Con este instrumento se pueden determinar y estudiar las
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expresiones faciales y sus caracteristicas especificas para una persona. La imagen resulta ser un
patron de referencia que serd comparado con otras imagenes para determinar la identidad de la
persona, en este caso seria identificar las emociones de acuerdo a las expresiones del rostro. Para
el reconocimiento facial se emplean sistemas artificiales o de vision computarizada [21].

Los métodos de deteccion facial se basan en la codificacion de conocimiento en donde se requiere
saber distancias y posiciones de la nariz, boca y ojos. EI método de caracteristicas que no cambian
si se varia la luz, la posicion de la cdmara y se basa en modelos estadisticos. El método centrado
en patrones, en el que se relaciona una imagen de salida con un patréon como referencia y
finalmente los métodos que emplean apariencias basado en el entrenamiento y aprendizaje por
imégenes [21].

1.5.3. Procesamiento de Imégenes

Las etapas fundamentales para realizar el procesamiento de las imagenes son las siguientes: la
captura (se obtiene la imagen del objeto, se consideran variables como la distancia y la resolucion
de la cAmara), la etapa de preprocesamiento (se observa y estudia todo el entorno de la imagen, se
eliminan objetos no deseados, ruidos que no aportan), la de segmentacion (se emplea para
fraccionar y reconocer caracteristicas que aparecen en la imagen desde el momento de la captura),
con la etapa de extraccion se obtienen las caracteristicas empleando algoritmos y se pueda
seleccionar el elemento de interés en la imagen y finalmente concluir en la etapa de identificacion
con un algoritmo entrenado previamente [22].

1.5.4. Aprendizaje profundo (Deep Learning)

El aprendizaje profundo (Deep Learning) es una rama derivada del aprendizaje automatico,
contiene métodos de inteligencia artificial que permite el procesamiento de datos empleando
algoritmos para reconocer ciertas caracteristicas usando un computador adaptado a un entorno
[23]. La idea del Deep learning es la imitacion que se busca del cerebro, dénde se mezcla el
software con el hardware que culmina en la generacion de inteligencia artificial, los datos se
representan desde las jerarquias, implica que la informacion de entrada esta en diferentes niveles
o capas, lo que facilita la seleccion de caracteristicas importantes y Utiles para el aprendizaje [24].
El Deep learning se define requiere de modelos paramétricos encargados de hacer procesos
secuenciales (transformaciones lineales), empleando informacidn de entrada para generar mejoras
en el rendimiento la visién por computador, esto lo logra porque posee mayor cantidad de capas
que una red neuronal clésica y que requiere mayor cantidad de informacion. Para que una red
neuronal profunda tenga buen rendimiento se requieren tres elementos importantes: la arquitectura,
técnicas de regularizacion y algoritmos de optimizacion [25].
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1.5.5. Redes neuronales convolucionales

Son el resultado de la subdivision del Deep learning, posee mayor especificidad para la resolucion
de problemas y clasificacion de iméagenes. Su funcionamiento es similar al funcionamiento de las
neuronas presentes en la corteza visual. La estructura de estas redes es similar a la de las redes
neuronales artificiales, compuestas por una capa de entrada y una de salida y entre ellas varias
capas ocultas, algunas de estas capas son convolucionales, otras de pooling y capas con funcion
de activacion. Para el tratamiento de imagenes se emplean kernels que transitan por la imagen que
se desea clasificar. Cuando llegan a la capa de convolucidn, los kernels atraviesan la matriz de
pixeles de la imagen, se solapan entre un punto y el siguiente y la amplitud con el que el kernel se
desplaza se conoce como stride [26]. En la Figura 1 se observa la estructura de una rede neuronal

convolucional.
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Figura 1: Estructura de una Red neuronal convolucional (CNN). Fuente: [26]

La operacion basica de convolucién consiste en extraer las caracteristicas para el proceso de
clasificacion, con dos propositos, el primero es reducir el nimero de parametros y acelerar el
entrenamiento y el segundo es compartir los pesos de cada kernel, no varian, al momento que se
desliza en las matrices de caracteristicas, de esta forma los nicleos contenidos en una capa
convolucional permiten realizar aprendizaje de representaciones de caracteristicas completas [27],
tal como se aprecia en la Figura 2.

Stride=1
2 11]ofol1]o]

T

Convolutional kernel

[2]s]

JED

(a)

Figura 2: Estructura de una convolucion en una dimension. (a) Entrada de canal simple. (b)
Entrada multicanal. Fuente: [27]

También se encuentra la convolucién dilatada, aplia el campo receptivo sin que haya pérdida de
cobertura. El desarrollo de esta red serd representado como se puede observar en la Figura 3 (a),
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constituido por un nucleo convolucional de 3x3 y se observa en 3 (b) y (c), una semilla de 3x3
incluyendo 4 dilataciones [27]

@) (b) ©

Figura 3: Estructura de una convolucion dilatada. (a) grano de 3 x 3 en un campo de recepcion
de 3x3; (b) grano 2-dilatado 3x3 con un campo de recepcion de 7x7 (c); Nucleo n4-dilatado 3x3
en un campo de recepcion de 15 x 15. Fuente [27].

Las convoluciones separables, reducen el esfuerzo computacional en la cantidad de célculos
realizados, la convolucion separable de la Figura 4, tiene una transformacion en el ndcleo de la
convolucion principal 3x3 como se muestra en (a), en un nucleo de 3x1 y uno de 1x3 granos como
se muestra en (b) [27].

Ha Ee T

[ LI O Convolucion con B
[ 11 un nucleo de 3x1 Cenvelucién con

un nucleo de
1x3

Convolucidn con
un nucleo 3x3

(@) (b)

Figura 4: Estructura de una convolucién dilatada. (a) grano de 3 x 3 en un campo de recepcion
de 3x3; (b) grano 2-dilatado 3x3 con un campo de recepcion de 7x7 (c); Nucleo n4-dilatado 3x3
en un campo de recepcién de 15 x 15. Fuente: [27].

Finalmente, la convoluciéon grupal permite un mejor entrenamiento del modelo y mayor
desempefio que la convolucion comun, porque la relacion entre los filtros que conllevan a efectos
de regularizacion para un modelo de anti-convolucién es minima, mejora la capacidad en el
aprendizaje de caracteristicas, eliminando caracteristicas irrelevantes. Posterior a la operacion de
convolucion se realizan: la activacion de las funciones, que son no lineales: sigmoid, tanh y la
unidad lineal rectificada llamada ReLu que acelera el aprendizaje y elimina carga en el problema
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de la desaparicion del gradiente. Su funcion principal es transformar los datos de entrada de un
nodo en datos de salida y la operacion de agrupacion, elimina la presencia de la redundancia, y
realizar la habilitacion de las caracteristicas [27].

1.5.6. Tkinter

Es una libreria que presenta una interfaz de usuario desarrollada para Python, en este proyecto se,
es estandar. Con la version 3.7, se pueden desarrollar interfaces graficas de usuario (GUI). La
libreria posee un intérprete de Tcl apoyado en heramientas Tk, que es una libreria de interfaz de
usuario grafica multiplataforma [28], [29]. Tkinter ofrece ubicuidad y simplicidad, Gtil para todos
los sistemas operativos y tiene varias herramientas de disefio para la creacion de las interfaces y
para el aprendizaje emplea fuentes con nombre, etiquetas de enlace y permite el seguimiento de
variables [29]

15.7. OpenCv

Libreria Open Source Computer Vision es una biblioteca de vision artificial iniciada por Intel, se
usa para para procesar imagenes e inteligencia artificial, para controlar procesos, sistemas de
seguridad con reconocimiento de movimiento. Es libre y gratuita, posee los siguientes
componentes: CV algoritmos para procesar iméagenes en cualquier nivel, ML libreria para
aprendizaje de mdquina con elementos de agrupacion y clasificadores estadisticos, para
almacenamiento de iméagenes y/o videos esta el componente HighGUI con funciones de entrada y
salida, los algoritmos béasicos, soporte XML y para gréaficas. Es el que concentra la informacion
proveniente de CV, ML y HighGUI [30].

1.5.8. DLIB

Biblioteca disefiada para el aprendizaje automatico, que emplea el lenguaje de programacion C++,
que le facilita el ajuste a varios entornos de programacion. Es una biblioteca relevante en el
procesamiento de las imagenes, permite la deteccion de rostros, bordes y permite la ubicacion de
puntos de referencia en los bordes detectados. Esta tecnologia permite la deteccién de la parte
frontal de los rostros humanos a partir de imagenes o videos digitales de manera automatica, en la
figura 5 se muestra el escenario de la deteccion de rostros usando la CV(vision por computadora)
[31].
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Figura 5: Deteccion de rostro usando facial landmarks y CV a) Imagen de entrada b) Rostro
detectado. Fuente: http://acodigo.blogspot.com/2017/11/face-landmarks-detector-con-dlib-y.html

1.5.9. Matplotlib

Es una libreria de Python que esta disefiada para realizar diferentes tipos de graficos.
MATPLOTLIB hace uso intensivo de NumPy y otras librerias de extension para proporcionar un
buen rendimiento en grandes volumenes de informacion [32]

1.6. MARCO CONTEXTUAL

Este trabajo de investigacion se desarrolla en Colombia en el marco de la emergencia sanitaria
producida por la pandemia por el Sars coV-2, en el departamento del Cauca en el Municipio de
Popayan en la Corporacion Universitaria Comfacauca que cuenta con 2465 matriculados en las
sedes de Popayan y Santander de Quilichao bajo la modalidad virtual. La poblacion objeto de
estudio pertenece al programa Ingenieria de Sistemas, conformada por 371 estudiantes en las dos
sedes, de los cuéles 264 estudiantes se encuentran matriculados en la sede de Popayan y 107
estudiantes de la sede Norte. En la sede Popayan 35 de los 264 estudiantes se encuentran cursando
noveno y décimo semestre de la carrera.

1.7 MARCO LEGAL
Para la educacidn virtual es pertinente recordar que el servicio educativo para el trabajo y el
desarrollo humano de acuerdo con la reglamentacion del Decreto 4904 de 2009, derogado y

compilado por:
o Decreto Unico 1075 de 2015 del Sector Educativo

“Articulo 2.6.1.1 Adopcion. Addptense como reglamentacion para la
organizacion, oferta y funcionamiento de la prestacion del servicio publico de
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educacion para el trabajo y el desarrollo humano las siguientes disposiciones.

()"

“Articulo 2.6.4.5. Metodologia. (...) Cuando una institucion ofirezca un programa
con la estrategia de educacion virtual debe garantizar como minimo el 80% de
virtualidad y la institucion estara obligada a suministrar a los aspirantes, con
antelacion a la matricula, informacion clara sobre los requerimientos tecnoldgicos
y de conectividad necesarios para cursar el programa”.

Los requisitos para el ofrecimiento de los programas en la metodologia a distancia seran
establecidos por el Ministerio de Educacion Nacional. (...).

Ley 115 de 1994 Educacion

“ARTICULO 5. Fines de la educacion. De conformidad con el articulo 67
de la Constitucién Politica, la educacion se desarrollara atendiendo a los
siguientes fines: Pleno desarrollo de la personalidad sin limitaciones que las que
le imponen los derechos de los demés y el orden juridico, dentro del proceso de
formacion integral, fisica, psiquica, intelectual, moral, espiritual, social, afectiva,
ética, civica y demas valores humanos (...)”

“ARTICULO 10. Definicién de educacion formal. Se entiende por educacion
formal aquella que se imparte en establecimientos educativos aprobados, en una
secuencia regular de ciclos lectivos, con sujecion a pautas curriculares
progresivas, y conducente a grados y titulos”.

Ley 30 de la Educacion Superior

“ARTICULO 1o. La Educacién Superior es un proceso permanente que posibilita
el desarrollo de las potencialidades del ser humano de una manera integral, se
realiza con posterioridad a la educacién media o secundaria y tiene por objeto el
pleno desarrollo de los alumnos y su formacion académica o profesional .

“ARTICULO 30. El Estado, de conformidad con la Constitucién Politica de
Colombiay con la presente Ley, garantiza la autonomia universitaria y vela por la
calidad del servicio educativo a través del ejercicio de la suprema inspeccion y
vigilancia de la Educacién Superior .
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Ley 1273 DE 2009: “Por medio de la cual se modifica el Cédigo Penal, se crea un nuevo
bien juridico tutelado - denominado "de la proteccion de la informacion y de los datos"- y
se preservan integralmente los sistemas que utilicen las tecnologias de la informacion y las
comunicaciones, entre otras disposiciones: De los atentados contra la confidencialidad,
la integridad y la disponibilidad de los datos y de los sistemas informaticos

Articulo 269A: Acceso abusivo a un sistema informatico. EI que, sin autorizacion
o por fuera de lo acordado, acceda en todo o en parte a un sistema informatico
protegido o no con una medida de seguridad, o se mantenga dentro del mismo en
contra de la voluntad de quien tenga el legitimo derecho a excluirlo, incurrira en
pena de prision de cuarenta y ocho (48) a noventa y seis (96) meses y en multa de
100 a 1.000 salarios minimos legales mensuales vigentes.

Articulo 269B: Obstaculizacion ilegitima de sistema informatico o red de
telecomunicacion. El que, sin estar facultado para ello, impida u obstaculice el
funcionamiento o el acceso normal a un sistema informético, a los datos
informaticos alli contenidos, o a una red de telecomunicaciones, incurrira en pena
de prision de cuarenta y ocho (48) a noventa y seis (96) meses y en multa de 100 a
1000 salarios minimos legales mensuales vigentes, siempre que la conducta no
constituya delito sancionado con una pena mayor.

Articulo 269C: Interceptacion de datos informaticos. El que, sin orden judicial
previa intercepte datos informaticos en su origen, destino o en el interior de un
sistema informatico, o las emisiones electromagnéticas provenientes de un sistema
informatico que los transporte incurrira en pena de prision de treinta y seis (36) a
setenta y dos (72) meses.

Articulo 269D: Dafio Informatico. El que, sin estar facultado para ello, destruya,
dafie, borre, deteriore, altere o suprima datos informaticos, o un sistema de
tratamiento de informacion o sus partes o componentes ldgicos, incurrird en pena
de prision de cuarenta y ocho (48) a noventa y seis (96) meses y en multa de 100 a
1.000 salarios minimos legales mensuales vigentes.

Articulo 269E: Uso de software malicioso. El que, sin estar facultado para ello,
produzca, trafique, adquiera, distribuya, venda, envie, introduzca o extraiga del
territorio nacional software malicioso u otros programas de computacion de
efectos dafiinos, incurrird en pena de prision de cuarenta y ocho (48) a noventa y
seis (96) meses y en multa de 100 a 1.000 salarios minimos legales mensuales
vigentes.

Articulo 269F: Violacion de datos personales. El que, sin estar facultado para ello,
con provecho propio o de un tercero, obtenga, compile, sustraiga, ofrezca, venda,
22
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intercambie, envie, compre, intercepte, divulgue, modifique o emplee codigos
personales, datos personales contenidos en ficheros, archivos, bases de datos o
medios semejantes, incurrird en pena de prision de cuarenta y ocho (48) a noventa
y seis (96) meses y en multa de 100 a 1000 salarios minimos legales mensuales
vigentes.

Articulo 269G: Suplantacion de sitios web para capturar datos personales. El que
con objeto ilicito y sin estar facultado para ello, disefie, desarrolle, trafique, venda,
ejecute, programe 0 envie paginas electronicas, enlaces o ventanas emergentes,
incurrira en pena de prision de cuarenta y ocho (48) a noventa y seis (96) meses y
en multa de 100 a 1.000 salarios minimos legales mensuales vigentes, siempre que
la conducta no constituya delito sancionado con pena mas grave.

En la misma sancion incurrird el que modifique el sistema de resolucion de
nombres de dominio, de tal manera que haga entrar al usuario a una IP diferente
en la creencia de que acceda a su banco o a otro sitio personal o de confianza,
siempre que la conducta no constituya delito sancionado con pena mas grave. La
pena sefialada en los dos incisos anteriores se agravara de una tercera parte a la
mitad, si para consumarlo el agente ha reclutado victimas en la cadena del delito.

Articulo 269H: Circunstancias de agravacion punitiva: Las penas imponibles de
acuerdo con los articulos descritos en este titulo, se aumentaran de la mitad a las
tres cuartas partes si la conducta se cometiere:

1. Sobre redes o sistemas informaticos o de comunicaciones estatales u oficiales o
del sector financiero, nacionales o extranjeros.

2. Por servidor publico en ejercicio de sus funciones.

3. Aprovechando la confianza depositada por el poseedor de la informacion o por
quien tuviere un vinculo contractual con este.

4. Revelando o dando a conocer el contenido de la informacién en perjuicio de
otro.

5. Obteniendo provecho para si 0 para un tercero.

6. Con fines terroristas o generando riesgo para la seguridad o defensa nacional.

7. Utilizando como instrumento a un tercero de buena fe.

8. Si quien incurre en estas conductas es el responsable de la administracion,
manejo o control de dicha informacion, ademas se le impondré hasta por tres afios,
la pena de inhabilitacién para el ejercicio de profesion relacionada con sistemas
de informacién procesada con equipos computacionales.

De los atentados informaticos y otras infracciones

Articulo 2691: Hurto por medios informaticos y semejantes. El que, superando
medidas de seguridad informaticas, realice la conducta sefialada en el articulo 239
manipulando un sistema informatico, una red de sistema electrdnico, telematico u
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otro medio semejante, o suplantando a un usuario ante los sistemas de
autenticacion y de autorizacion establecidos, incurrira en las penas sefialadas en
el articulo 240 de este Cadigo.

Articulo 269J: Transferencia no consentida de activos. El que, con animo de lucro
y valiéndose de alguna manipulacion informética o artificio semejante, consiga la
transferencia no consentida de cualquier activo en perjuicio de un tercero, siempre
que la conducta no constituya delito sancionado con pena mas grave, incurrird en
pena de prision de cuarenta y ocho (48) a ciento veinte (120) meses y en multa de
200 a 1.500 salarios minimos legales mensuales vigentes. La misma sancion se le
impondréa a quien fabrique, introduzca, posea o facilite programa de computador
destinado a la comision del delito descrito en el inciso anterior, o de una estafa.

Si la conducta descrita en los dos incisos anteriores tuviere una cuantia superior a
200 salarios minimos legales mensuales, la sancion alli sefialada se incrementara
en la mitad .

e Ley 1581 de 2012: Por la cual se dictan disposiciones generales para la proteccion de
datos personales.

“Articulo 1° Objeto. La presente ley tiene por objeto desarrollar el derecho
constitucional que tienen todas las personas a conocer, actualizar y rectificar las
informaciones que se hayan recogido sobre ellas en bases de datos o archivos, y
los demas derechos, libertades y garantias constitucionales a que se refiere el
articulo 15 de la Constitucion Politica; asi como el derecho a la informacion
consagrado en el articulo 20 de la misma.

Articulo 2°. Ambito de aplicacion. Los principios y disposiciones contenidas en la
presente ley seran aplicables a los datos personales registrados en cualquier base
de datos que los haga susceptibles de tratamiento por entidades de naturaleza
publica o privada. La presente ley aplicara al tratamiento de datos personales
efectuado en territorio colombiano o cuando al responsable del Tratamiento o
Encargado del Tratamiento no establecido en territorio nacional le sea aplicable
la legislacion colombiana en virtud de normas y tratados internacionales (...)

Articulo 4°. Principios para el Tratamiento de datos personales. En el desarrollo,
interpretacion y aplicacion de la presente ley, se aplicaran, de manera armoénica e
integral (...)"

e Decreto 1377 de 2013: reglamenta parcialmente la Ley 1581 de 2012.
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“Articulo 2°. Tratamiento de datos en el &mbito personal o doméstico. De
conformidad con lo dispuesto en el literal a) del articulo 2° de la Ley 1581 de 2012,
se excepttan de la aplicacion de dicha ley y del presente decreto, las bases de datos
mantenidas en un ambito exclusivamente personal o doméstico. El &mbito personal
o doméstico comprende aquellas actividades que se inscriben en el marco de la
vida privada o familiar de las personas naturales.

Articulo 4°. Recoleccion de los datos personales. En desarrollo de los principios
de finalidad y libertad, la recoleccion de datos debera limitarse a aquellos datos
personales que son pertinentes y adecuados para la finalidad para la cual son
recolectados o requeridos conforme a la normatividad vigente. Salvo en los casos
expresamente previstos en la ley, no se podran recolectar datos personales sin
autorizacion del Titular

Articulo 5°. Autorizacion. EI responsable del Tratamiento deberd adoptar
procedimientos para solicitar, a mas tardar en el momento de la recoleccion de sus
datos, la autorizacion del Titular para el Tratamiento de los mismos e informarle
los datos personales que seran recolectados, asi como todas las finalidades
especificas del Tratamiento para las cuales se obtiene el consentimiento.

Articulo 6°. De la autorizacién para el Tratamiento de datos personales
sensibles. El Tratamiento de los datos sensibles a que se refiere el articulo 5° de la
Ley 1581 de 2012 est& prohibido, a excepcion de los casos expresamente sefialados
en el articulo 6° de la citada ley.

Articulo 7°. Modo de obtener la autorizacion. Para efectos de dar cumplimiento a
lo dispuesto en el articulo 9° de la Ley 1581 de 2012, los responsables del
Tratamiento de datos personales estableceran mecanismos para obtener la
autorizacion de los titulares o de quien se encuentre legitimado de conformidad
con lo establecido en el articulo 20 del presente decreto, que garanticen su
consulta. Estos mecanismos podran ser predeterminados a través de medios
técnicos que faciliten al Titular su manifestacion automatizada. Se entendera que
la autorizacion cumple con estos requisitos cuando se manifieste (i) por escrito, (ii)
de forma oral o (iii) mediante conductas inequivocas del titular que permitan
concluir de forma razonable que otorg6 la autorizacion. En ningun caso el silencio
podra asimilarse a una conducta inequivoca.

Articulo 8°. Prueba de la autorizacién. Los responsables deberan conservar
prueba de la autorizacion otorgada por los Titulares de datos personales para el
Tratamiento de los mismos.

Articulo 9°. Revocatoria de la autorizacion y/o supresion del dato. Los Titulares
podran en todo momento solicitar al responsable o encargado la supresion de sus
datos personales y/o revocar la autorizacion otorgada para el Tratamiento de los
mismos, mediante la presentacion de un reclamo, de acuerdo con lo establecido en
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el articulo 15 de la Ley 1581 de 2012. La solicitud de supresion de la informacion
y la revocatoria de la autorizacién no procederan cuando el Titular tenga un deber
legal o contractual de permanecer en la base de datos.

Articulo 10. Datos recolectados antes de la expedicion del presente decreto. Para

los datos recolectados antes de la expedicion del presente decreto, se tendra en cuenta lo
siguiente (...)”

2. METODOLOGIA
2.1. Tipo de investigacion.

El tipo de investigacion para este proyecto correspondi6 a la investigacion aplicada, porque se
actud, se transformd y generd un cambio en las aulas a través de una herramienta que le permitié
al docente determinar las emociones de los estudiantes y asi mejorar su practica docente. Se trabajo
el estudio de caso, dado que se someti6 a un grupo de 6 estudiantes de los Ultimos semestres del
programa de Ingenieria de Sistemas, elegidos al azar. Este grupo de estudiantes se sometid a la
intervencion y posteriormente se midid los resultados. Esta investigacion tiene un enfoque de
disefio no experimental transeccional explicativo causal. Las fases que se abordaron y sus
respectivas actividades fueron las siguientes:

Fase 1. Construccion de un algoritmo basado en redes neuronales convolucionales para el
entrenamiento en el reconocimiento de emociones

- Definicion de los requerimientos para la seleccion del data set

- Revision de la literatura con la que se determind el data set que se uso para el entrenamiento
de la red en esta investigacion

- Definicion de los requerimientos para la construccion del algoritmo basado en redes
neuronales convoluciones

- Seleccion de las emociones a reconocer con el algoritmo

- Evaluacion de resultados del algoritmo basado en redes neuronales convolucionales con el
data set elegido

Fase 2. Construccién del sistema de reconocimiento de emociones en ambientes educativos
virtuales utilizando una arquitectura de red neuronal convolucional profunda.

- Definicion de los requerimientos técnicos para la construccion del sistema de
reconocimiento de emociones

Fase 3. Evaluacion del sistema de reconocimiento de emociones a través de métricas de evaluacion
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tales como: precision y recuerdo.

- Aplicacion del documento cesion de derechos sobre imagen y fotografias y fijaciones
audiovisuales(videos) y de propiedad intelectual otorgada a la Corporacion, en los
estudiantes objeto de estudio

- Evaluaciéon de las emociones al implementar la estrategia de ensefianza en el tema
Introduccion a la Naturaleza de la luz y leyes de dptica geométrica

- Aplicacion de encuesta para evaluar las emociones detectadas por los estudiantes en la
implementacion de la estrategia

- Evaluacién de las emociones al implementar la estrategia de ensefianza en el tema
Naturaleza de la luz y leyes de dptica geométrica (formalismo fisico y matematico)

- Aplicacién de encuesta para evaluar las emociones detectadas por los estudiantes en la
implementacion de la estrategia

- Anédlisis de datos de datos del sistema de reconocimiento de emociones y la encuesta de
valoracion de emociones

3. [R ESULTADOS Y ANALISIS DE LOS RESU LTADOS‘ Comentado [jdzg6]: Se corrige el hilo y la coherencia del

documento

3.1.  Fase 1. Construccion de un algoritmo basado en redes neuronales convolucionales para
el entrenamiento en el reconocimiento de emociones

Antes de iniciar con la revision de la literatura se procedié es definir los requerimientos y
criterios técnicos para la seleccion del dataset que se empled en el entrenamiento de las redes
neuronales. Dado que este trabajo de investigacion se centra en el reconocimiento de las
emociones se establecid que las iméagenes de la base de datos debian contener expresiones
faciales asociadas a emociones positivas y negativas. El tamafio de las imagenes debi6 ser el
mas pequefio por el tema del rendimiento computacional y para que el sistema de
reconocimiento funcione sin dificultades, en los computadores de los estudiantes sometidos a
la intervencién. El formato de las imagenes que se escogio fue el PNG por la calidad que ofrece
el mismo. Al momento de la seleccion, también se tuvo en cuenta la variabilidad de los rostros
por la variabilidad de las razas, se establecid que el data set no podia tener imagenes de
personas asiaticas, porque los rasgos de esta poblacion son especiales y no garantizarian la
confiabilidad de los resultados al momento de entrenar la red neuronal convolucional. Se
establece entonces que el data set que se selecciond cumplid con todos los criterios que aqui
se establecieron.

Posteriormente se revisd la literatura en torno al tema reconocimiento facial y se encontraron
articulos en los que se identificaron varios conjuntos de datos que han sido empleados para el
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reconocimiento de emociones a lo largo del tiempo y en diferentes partes del mundo. Se
consultaron 4 articulos en el campo del reconocimiento facial y de expresiones. Los data set
ahi encontrados fueron los siguientes: Yale Faces, 10K US Face, CKy MUG, en la Tabla 1 la
descripcion y requerimientos técnicos para la seleccion.

Tabla 1. Descripcién de los Data set encontrados en la revision de la literatura y evaluacion de
los requerimientos técnicos para la seleccién

N VARIABILID
DSAI‘E-I.-I_A DESCRIPCION EMO?ONE T(';i'\::l‘e'\sl)o FOROMAT AD DE ARTICULO
RAZAS
Conjunto de datos
construido por 165
imagenes en escalas
de gris, el cual A Neural
participan 15 Network
hombres de p
diferentes razas y Fama!
con rasgos Expres§|_0n
;{ AA(‘:LEES diferentes, y contiene Si 320 x 243 GIF Si Sl-\;/i(‘fg%n:}sl%r;

un subconjunto de
datos con imagenes
Local
de 14 hombres en las -
o Processing
que se Vvisualizan
) . [33]
emociones  como:
neutral, feliz, triste y
sorprendido.

Unsupervised

Esta base de datos
contiene 10,168
fotografias de rostros
naturales

pertenecientes a la

poblacién adulta de The Intrinsig
10K US | los Estados Unidos y Memorability
. . Si 72 x 256 JPEG Si of Face
FACE varias medidas para
Photographs
2,222 de los rostros. [34]

Las razas presentes
en este estudio son
blancos,  asiaticos,
afroamericanos,

hispanos, entre otros
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Este conjunto de
datos que
corresponde al
registro de 210
adultos, contiene 486
imagenes de 97
sujetos con
expresion de normal
hasta su punto mas
alto, contiene la
informaciéon de 100
estudiantes
universitarios, en los
cuales se encuentran
en el rango de edades
entre los 18 y 50
afios. En los cuales se
encuentran un 69%
de sexo femenino,
81% euro-
americanos, 13%
afroamericanos, y
6% pertenecientes a
otros grupos. La
base contiene
emociones para
enojado, desprecio,
asco, miedo,
felicidad, tristeza y
sorpresa.

The Extended
Cohn-Kanade
Dataset
(CK+): A
complete

Si 48 x 48 PNG Si dataset for
action unit
and emotion-
specified
expression
[35]

CK

Este data set contiene
86 participantes de
los cuales 35 son
mujeres y 51 son
hombres.  Contiene
861 iméagenes. Las
personas son de
MUG origen caucasico con Si 896 x 896 JPEG Si
edades entre los 20 y
35 afios. Contiene las
seis emociones
bésicas 'y  otras
adicionales que
manifestaron las
personas encuestadas

The MUG
Facial
Expression
Database [36]
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De acuerdo con los requerimientos y criterios de inclusion establecidos la base de datos que cumple
con todas las condiciones es CK porque el tamafio en pixeles el adecuado, el formato de la imagen
es PNG, la base tiene rostros con emociones y hay variabilidad de mestizaje y edad.

Para la seleccion de las emociones se realizé teniendo en cuenta tres estados felicidad en donde el
estudiante expresa su agrado con la clase, neutral que la emocién no es positiva ni negativa y
tristeza en la que manifiesta que la clase y la estrategia de ensefianza no fueron de su agrado.

3.2.  Importar librerias

Luego se procede a describir en esta parte el algoritmo basado en redes neuronales, que se cred
para realizar el entrenamiento del conjunto de datos CK, para la creacion del algoritmo se
importaron las siguientes librerias: Matplotlib, la cual permiti6 graficar la precision y la perdida
en el entrenamiento y en la validacion. Para la conexién entre ordenador y aplicaciones se us6 Os.
Se utilizd6 Numpy, que permitié almacenar en un array y mostrar las imagenes clasificadas
ordenadamente mientras se ejecutaba la red neuronal convolucional. Para poder acceder al
directorio de la capeta principal donde se encuentra el dataset con las emociones se utilizé Pathlib,
luego para abrir las imagenes guardadas en cada carpeta de los conjuntos de datos se utilizé PIL.
Luego se procedié a importar las librerias Tensor Flow y Keras que permitié crear, entrenar,
evaluar e implementar el modelo de aprendizaje automatico y facilito el entrenamiento de la red
convolucional de aprendizaje profundo, estas librerias se pueden observar en la fig 6.

matplotlib.pyplot plt
numpy " - *np

0s

PIL

tensorflow tf

tensorflow keras

tensorflow. keras layers

tensorflow. keras.models Sequential
pathlib

Figura 6: Librerias de entrenamiento de la red convolucional

3.3.  Cargar el conjunto de datos

Luego de importar las librerias que se utilizaron para la creacién de la red neuronal convolucional
y del sistema de reconocimiento de emociones, se describe el codigo que se implemento para lograr
el entrenamiento de los conjuntos de datos, el cual contiene rostros con emociones.
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En esta parte se inicia con el script que permitid, el acceso a la carpeta donde se encuentra la
direccion de los tres conjuntos de datos que se utilizaron, con las carpetas que contiene las
emaociones: anger, contempt, disgust, fear, happy, sadness, surprise, positivas, neutrales y
negativas con las cuales se trabajé, como se visualiza en la fig 7.

Figura 7: Script para cargar conjuntos de datos

3.4.  Definir aprendizaje por lotes

Se realiza un aprendizaje por lotes y se hace un reescalado de las imagenes de 180*180, como se
puede visualizar en la fig 8.

batch_size
img height

img width

Figura 8: Reescalado y aprendizaje por lotes

3.5.  Definir la validacion y entrenamiento

Se define el conjunto de entrenamiento, el cual se divide en entrenamiento con un porcentaje del
20%, y para validacion del 20% con 126 semillas para entrenar y validar, como se puede visualizar
enlafig 9.
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train_ds tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
data_dir,

"training”,

(img_height, img_width),
batch_size)

val_ds - tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
data_dir,

(img_height, img width),
batch_size)

class_names - train_ds.class_names
s_names)

Figura 9: Validacion y entrenamiento
3.6.  Definir la arquitectura

Se crea la arquitectura de la red neuronal como se puede visualizar en la fig 10.

model - Sequential([
layers.experimental.preprocessing.Rescaling( A pe-(img_height, img width, 3)),
layers. Conv2D( » "

s.MaxPooling2D(),

Conv2D(32, 3,

xPooling2D(),
20(64, 3,
xPooling2D(),
s.Conv2D( $
xPooling2D(),
onv2D(
xPooling2D(),

.Conv2D( »
layers.MaxPooling2D(),
layers.Conv2D(
layers.MaxPooling2D(),
layers.Flatten(),
layers.Dense(
layers.Dense(num_classes),

Figura 10: Arquitectura de la red convolucional

3.7.  Definir optimizador

En este script se compila el modelo con el optimizador Adam, que es uno de los mejores
optimizadores del gradiente descendiente, se utiliza la entropia cruzada categ6rica como funcion
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para optimizar el error de perdida, el modelo se evaluara con el accuracy, como se visualiza en la
fig 11.

model. compile(optinizer="adan’,

ss-tf keras. losses. SparseCategoricalCrossentropy(f

g'])

Figura 11: Optimizador Adam

3.8.  Definir épocas

Se realiza el aprendizaje con 50 épocas de la red neuronal convolucional y se guarda el modelo
después del entrenamiento como se puede visualizar en la fig 12.

epochs=5¢

history - model.fit(
train_ds,
validation_data-val _ds,

epochs-epochs,
1LLE [cp_callback]

model.save("modelemociones1.h5")

Figura 12: Entrenamiento y creacion del modelo

3.9.  Matriz de confusién
En este script se grafica los resultados del entrenamiento, la validacion, la perdida de informacion

en la validacion y en el entrenamiento junto a la matriz de confusion que muestra la precision en
el entrenamiento como se puede visualizar en la figura 13.
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Stitle('T

t.subplot(1,

.plot(epochs_r loss,
.plot(epochs_range, 1_loss,
.legend( ! . )

.title('Tra

(predicted_categori true_categories)|
, test_acc model.evaluate(val_ds, )

Figura 13: Grafica de entrenamiento, validacion, perdida y matriz de confusion

3.9.1. Arquitectura de la red neuronal convolucional y funcionamiento

Se define la arquitectura de nuestra red neuronal convolucional la cual esta compuesta por 6
capas convolucionales y una red neuronal de 256 neuronas como se observa en la fig 14 y su
funcionamiento en la fig 15.

Connected Connected

Conv 4 Neural NEtwork noyral Network

Pooling RelU Activation
= > @
o o'W
\ @Ag\ o o
= u%\ e e Neutral
| 4 e :
GM : @ Anger
1& (3*3*256) (3*3,1024) 256

(3*3,128)

(180*180) (3'3,16) (3'3,32) (3'3,64)

Figura 14: Arquitectura de la red neuronal convolucional
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5 Aprendizaje por
e epoca

! [
[l o<neracion de un
modelo N
Reescalado
Cargar clases del de imagenes
Dataset CK+48 ‘en el modelo \
de la CNN

\\\ v'/

Se grafica los
resultados del
- entrenamiento

Figura 15: Funcionamiento de la red neuronal convolucional

3.9.2. Se definen las clases(emociones) del primer conjunto de datos CK+48

Se ejecutdé el cddigo descrito anteriormente para analizar el comportamiento de la red
convolucional con el dataset CK+48, y las emociones, positivas, neutrales y negativas, y se obtuvo
los siguientes resultados:

Se encontraron 973 archivos pertenecientes a 7 clases. Usando 779 archivos para entrenamiento y
194 archivos para validacion. ['ira’, 'desprecio’, 'disgusto’, 'miedo’, 'feliz', 'tristeza’, 'sorpresa’], luego
se visualiza 9 imégenes que representan las 7 emociones que contiene el dataset CK+48 como se
observa en la Fig 16.
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sadness

disgust

surprise disgust anger
I H
-‘

Figura 16: Clasificacion de emociones dataset Ck+48

3.9.3. Resumen del modelo de la arquitectura de la red convolucional con el conjunto de
datos CK+48

Se describe el modelo secuencial el cual contiene la siguiente informacion que describe
especificamente como esta creada la arquitectura de nuestra red neuronal convolucional.

Se crea una primera capa de reescalado, que da como resultado una imagen de 180*180 con tres
filtros y 0 parametros optimizados, luego pasa por una capa convolucional que da como salida a
una imagen de 180*180 con 16 filtros y 448 parametros optimizados, luego se aplica un maxpoling
que realiza un reescalado de 90*90 con 16 filtros, luego aplicamos otra capa convolucional que
da como salida una imagen de 90*90 con 32 filtros y con 4640 parametros optimizados, después
se aplica un maxpooling de reescalado de 45*45 con 32 filtros, luego se aplica otra capa
convolucional la cual da como salida una imagen de 45*45 con 64 filtros y 18496 parametros
optimizados, se aplica un maxpooling con un reescalado de 22*22 con 64 filtros, luego aplicamos
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otra capa convolucional con una salida de 22*22 con 128 filtros y 73856 pardmetros optimizados,
luego aplicamos un maxpooling con un reescalado de 11*11 con 128 filtros, aplicamos otra capa
convolucional que da como salida de 11*11 con 256 filtros convolucionales y 295168 parametros
optimizados, después se le aplica un maxpooling de reescalado de 5*5 con 256 filtros , se aplica
otra capa convolucional que da como salida de 5*5 con 512 filtros convolucionales y 1180160
pardmetros optimizados, después se aplica un maxpooling de reescalado de 2*2 y con 512 filtros,
luego aplicamos una capa convolucional de 2*2 de 1024 filtros convolucionales y con 4719616
parametros optimizados, luego aplicamos un Gltimo maxpooling de reescalado de 1*1 con 1024
filtros , luego se aplica una capa de flatten que convierte la salida de las capa convolucional de 3
dimensiones a un vector de 1024, luego pasa por un capa densa con 256 neuronas y 262400
pardmetros para ajustar y la Gltima capa contiene 7 neuronas con 1799 por ajustar, en total la red
neuronal tiene para ajustar y entrenar 6.556.583 parametros, como se puede visualizar en la fig 17.

Model: “sequential®

Layer (type) Gutput Shape FParam #

rescaling_1 (Rescaling) (None, 180, 180, 3) o

convid (ConvZD) (NWone, 180, 180, 1&) 448

max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 890, 80, 16} o

conv2d_1 (ConwzD) (None, 90, 90, 32} 4640

max_poolingzd 1 (MaxPoolingZ (None, 45, 45, 32) )

convZd_2 (conwzD) (fone, 45, 45, 64) 184586

max_poolingZd 2 (MaxPoolingZ (None &4y T

convZd_3 (ConvzD) (None, 128} 73856

max_pooling2d_3 (MaxPooling2 (None, . 128) 0

convZzd_4 (Conw2D) (None, 11, 11, 256) 595168

max_pooling2d_4 (MaxPooling2 (None, 5,

conv2d_5 (Conw2D) (None, . 512) 1180160

max _poolingZd § (MaxPoolingZ (None,

convza_6 (Convab) (None, . 1024y 4715616

B}
5

. 2, Sizy ]
z
I, 1ozar 0
1

flatten (Flatten) (None, ¥ o

5
z
z
max_poolingZd € (MaxFoolingZ (Nene, 1,
1
dense (bense) (None, 2
=

5&) 262400
)

dense 1 (Dense 3 (None, 1758

Total params: 6,556,583
Trainable params: 6,556,583
Non-trainable params: O

Figura 17: Resumen del modelo

3.9.4. Entrenamiento de la red neuronal convolucional con el conjunto de datos y creacién
del CK+48

Se empieza el entrenamiento del modelo con 50 épocas con el dataset CK+48 y mientras se ejecuta
época por época se analiza la perdida (loss), la precision(accuracy), la perdida en la validacion
(val_loss), la precision en la validacion(val_accuracy) y después de obtener estos resultados del
modelo se guardan los pesos en el archivo training_1/cp.ckpt, en la dltima época de aprendizaje
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de obtuvo el siguiente resultado en la presion y perdida como se visualiza en la siguiente figura
18, después del entrenamiento se guarda el modelo entrenado como se visualiza en la figura 19.

Epoch 30/50 - loss: 4.5839%e-07 - accuracy: 1.0000 - val loss: 0.0037 -
val accuracy: 0.3948
Epoch 00050: saving model to training 1/cp.ckpt

Figura 18: Resultado del entrenamiento en 50 épocas

I \mndei[kw&r 14/09/2021 10:35a.m.  Archivo H5 25.178 KB

Figura 19: Archivo del modelo entrenado

3.9.5. Se definen las clases del segundo conjunto de datos CK+48 de emociones positivas,
emaociones negativas

Después de haber realizado las pruebas al desempefio de nuestra red neuronal convolucional para
el entrenamiento del dataset CK+48, Se requiere reducir las emociones o escoger las de preferencia
que mas se adecuen a nuestro experimento, y de estas emociones se eligieron las emociones
positivas(happy) y negativas (anger, disgust, sad, fear), después de ajustar este dataset con las
emociones que se iban a someter a prueba se obtuvieron estos resultados.

Se encontrd 973 archivos pertenecientes a 2 clases, se usé 779 archivos para entrenamiento y 194
archivos para validacion para las clases Emociones Negativas, Emociones Positivas como se
pueden visualizar en la siguiente figura 20.
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Figura 20: Emociones positivas y negativas

3.9.6. Resumen del modelo de la arquitectura de la red convolucional con el segundo
conjunto de datos CK+48 de emociones positivas y negativas

Se describe el resumen del modelo que se utiliz6 para el entrenamiento de estas dos emociones
negativas y positivas, obteniendo la siguiente informacion del modelo:

Se crea una primera capa de reescalado, que da como resultado una imagen de 180*180 con tres
filtros y 0 parametros optimizados, luego pasa por una capa convolucional que da como salida a
una imagen de 180*180 con 16 filtros y 448 parametros optimizados, luego se aplica un maxpoling
que realiza un reescalado de 90*90 con 16 filtros, luego aplicamos otra capa convolucional que
da como salida una imagen de 90*90 con 32 filtros y con 4640 pardmetros optimizados, se vuelve
y se aplica un maxpooling de reescalado de 45*45 con 32 filtros, se vuelve y se aplica otra capa
convolucional la cual da como salida una imagen de 45*45 con 64 filtros y 18496 pardmetros
optimizados, se le aplica un maxpooling con un reescalado de 22*22 con 64 filtros, luego
aplicamos otra capa convolucional con una salida de 22*22 con 128 filtros y 73856 pardmetros
optimizados, luego aplicamos un maxpooling con un reescalado de 11*11 con 128 filtros,
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aplicamos otra capa convolucional que da como salida de 11*11 con 256 filtros convolucionales
y 295168 parametros optimizados, después se le aplica un maxpooling de reescalado de 5*5 con
256 filtros , se aplica otra capa convolucional que da como salida de 5*5 con 512 filtros
convolucionales y 1180160 pardmetros optimizados, después se aplica un maxpooling de
reescalado de 2*2 y con 512 filtros, luego aplicamos una capa convolucional de 2*2 de 1024 filtros
convolucionales y con 4719616 parametros optimizados, luego aplicamos un Gltimo maxpooling
de reescalado de 1*1 con 1024 filtros , luego se aplica una capa de flatten que convierte la salida
de las capa convolucional de 3 dimensiones a un vector de 1024, luego pasa por un capa densa con
256 neuronas y 262400 parametros para ajustar y la ultima capa contiene 7 neuronas con 1799 por
ajustar, en total la red neuronal tiene para ajustar y entrenar 6.556.583 parametros como se puede
visualizar en la fig 21.

Model: "seguential 3"

Tayer (type) Cutput Shaps Faram

xxxxx ling_ 7 (mRescaling) (Neme, 180, 180, 3) a

1 (ConvzD) (one, 180, 180, 1&) L]

max_pooling2d 21 (MaxPooling (Nons, 50, 90, 16) a

SonvZd_22 (ConveD) (Non=, 90, 90, 32) 4640

max_pooling2d_22 (MaxPaoling (None, 45, 45, 32) a

Sonvad 23 (Conv2D) (tone,

max_pooling2d 23 (MaxPooling (Nens,

(ConvaD) (None, 22

onvaD) (Wene,

24_25 (MaxFooling (Mone,

25 (Hone, 1180160

Gl

4718616

max_pooling2d 27 (MaxFooling (Nons, a

flatten_3 (rlatten) (None, 1024) o

(tone=, 258) 262400

(None, 2) 5ia

Figura 21: Modelo del 2 conjunto de datos

3.9.7. Entrenamiento de la red neuronal convolucional con el conjunto de datos CK+48 de
emociones positivas y negativas

Este nuevo conjunto de datos realiza un entrenamiento del modelo con 50 épocas con emociones
positivas y negativas, Yy Se ejecuta época por época y en cada época se van analizando la perdida
(loss), la precision(accuracy), la perdida en la validacion (val_loss), la precision en la
validacion(val_accuracy) y después de obtener estos resultados del modelo se guardan los pesos
en el archivo training_1/cp.ckpt, en la Gltima época de aprendizaje de obtuvo el siguiente resultado
en la presion y perdida como se visualiza en la siguiente figura 22, después del entrenamiento del
segundo conjunto se guarda el modelo entrenado como se visualiza en la figura 23.
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Epoch 50/50- loss: 3.4693e-07 - accuracy: 1.0000 - val loss: 0.0453 -
val accuracy: 0.9871
Epoch 00050: saving model to training 1/cp.ckpt

Figura 22: Resultado del entrenamiento del segundo conjunto de datos en 50 épocas

14/09/202111:12a.m. Archivo H3 25148 KB

Figura 23: Archivo del segundo conjunto de datos del modelo entrenado

3.9.8. Se definen las clases del tercer conjunto de datos CK+48 de emociones positivas,
emociones neutrales y emociones negativas

Debido a las necesidades del proyecto de investigacion se decide aumentar una emocién mas con
los datos del conjunto de datos CK+48, para acoplar el proyecto y cumplir con la primera fase de
la metodologia aplicada que consiste en detectar tres emociones, que permitan realizar
evaluaciones y el rendimiento del sistema de reconocimiento de emociones en el ambiente virtual,
estas emociones son las siguientes. Emociones positivas (Felicidad), neutrales y negativas (Triste),
Se creo un conjunto de datos que permitié entrenar y visualizar el rendimiento de la red
convolucional, los resultados que se obtuvieron fueron los siguientes.

Se encontraron 1546 archivos pertenecientes a 3 clases, de esos archivos se usaron 1237 para
entrenamiento y 309 para validacion para las siguientes emociones Negativas, Neutrales y
positivas como se puede observar en la siguiente figura 33.
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Figura 24: Clasificacion de emociones positivas, neutrales y negativas

3.9.9. Resumen del modelo de la arquitectura de la red convolucional con el conjunto de
datos CK+48 de emociones positivas, neutrales y negativas

Se describe el resumen del modelo que se utilizé para el entrenamiento de estas emociones
negativas, neutras y positivas obteniendo la siguiente informacion:

Se crea una primera capa de reescalado, lo cual da como resultado una imagen de 180*180 con
tres filtros y 0 parametros optimizados, luego pasa por una capa convolucional que da como salida
a una imagen de 180*180 con 16 filtros y 448 parametros optimizados, luego se aplica un
maxpoling que realiza un reescalado de 90*90 con 16 filtros, luego aplicamos otra capa
convolucional que da como salida una imagen de 90*90 con 32 filtros y con 4640 pardmetros
optimizados, se vuelve y se aplica un maxpooling de reescalado de 45*45 con 32 filtros, se vuelve
y se aplica otra capa convolucional la cual da como salida una imagen de 45*45 con 64 filtros y
18496 parametros optimizados, se le aplica un maxpooling con un reescalado de 22*22 con 64
filtros, luego aplicamos otra capa convolucional con una salida de 22*22 con 128 filtros y 73856
pardmetros optimizados, luego aplicamos un maxpooling con un reescalado de 11*11 con 128
filtros, aplicamos otra capa convolucional que da como salida de 11*11 con 256 filtros
convolucionales y 295168 parametros optimizados, después se le aplica un maxpooling de
reescalado de 5*5 con 256 filtros , se aplica otra capa convolucional que da como salida de 5*5
con 512 filtros convolucionales y 1180160 parametros optimizados, después se aplica un
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maxpooling de reescalado de 2*2 y con 512 filtros, luego aplicamos una capa convolucional de
2*2 de 1024 filtros convolucionales y con 4719616 parametros optimizados, luego aplicamos un
ultimo maxpooling de reescalado de 1*1 con 1024 filtros , luego se aplica una capa de flatten que
convierte la salida de las capa convolucional de 3 dimensiones a un vector de 1024, luego pasa
por un capa densa con 512 neuronas y 524800 parametros para ajustar y la Gltima capa contiene 3
neuronas con 1539 por ajustar, en total la red neuronal tiene para ajustar y entrenar 6,818,723
parametros como se puede visualizar en la siguiente fig 25.

3.9.9.1.

Model: "seguential_3"

Tayer (type)

Output Shape

Param &

rescaling_7 (Rescaling)

(None,

180, 1

80, 3)

conwzd_21 (ConvaD)

(None,

180,

180, 16)

448

max_pooling2d 21 (MaxPooling

(Nene,

36, sq,

ié)

conv2d_22 (Conv2D)

(Nene,

20, S0,

32)

4640

max_pooling2d 22 (MaxPooling

(None,

45, 4s,

conv2d_23 (Conv2D)

(Nene,

45, 45,

18496

max_pooling2d_23 (MaxPooling

(None,

2, 22,

convzd_24 (Conv2D)

(None,

73856

max_pooling2d 24 (MaxPooling

(None,

G

conv2d_25 (Conv2D)

(None,

255168

max_pooling2d 25 (MaxPooling

(None,

]

conv2d_26 (ConvaD)

(None,

1180160

max_pooling2d 26 (MaxPooling

(None,

Q

conv2zd_27 (ConviD)

(None,

4719616

max_pooling2d 27 (MaxPooling

(None,

Q

flatten 3 (Flatten)

(None,

G

dense_& (Dense)

(None,

262400

dense_7 (Dense=)

(None,

514

Tetal, params: &,555,298
6,555,298

Non-trainable| params: 0

=======

Figura 26. Resumen del 3 conjunto de datos

emociones positivas, neutrales y negativas

Entrenamiento de la red neuronal convolucional con el conjunto CK+48 de datos

Las pruebas que se realiza a este conjunto de datos con emociones positivas, neutrales y negativas
fue con un entrenamiento de aprendizaje de 50 épocas, ejecutando época por época se van analizo
la perdida (loss), la precision(accuracy), la perdida en la validacion (val_loss), la precision en la
validacion(val_accuracy) y después de obtener estos resultados del modelo se guardan los pesos
en el archivo training_1/cp.ckpt, en la Gltima época de aprendizaje de obtuvo el siguiente resultado
en la presion y perdida como se visualiza en la siguiente figura 27, después del entrenamiento se

guarda el modelo entrenado como se visualiza en la figura 28.

Epoch 50/50 -

val_accuracy: 1.0000

Epoch 00050: saving model to training_1/cp.ckpt
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Figura 27: Resultado del entrenamiento del tercer conjunto de datos en 50 épocas

[modelns 15/09/2021 1048 p.m. ~ Archivo HS

Figura 23: Archivo del tercer conjunto de datos del modelo entrenado

Con los resultados que se describieron anteriormente, se cumple con el primer objetivo especifico
y la primera fase de la metodologia que se aplico, la cual consiste en crear un algoritmo basado en
redes neuronales convolucionales, que permitan crear un modelo entrenado con un conjunto de
datos para realizar +el reconocimiento de tres emociones.

4. Fase 2. Construccion del sistema de reconocimiento de emociones en ambientes
educativos virtuales utilizando una arquitectura de red neuronal convolucional
profunda.

Después de tener el modelo entrenado de tres emociones, se crea el sistema de reconocimiento de
emociones que permita cargar el modelo ya entrenado. El sistema se creo por medio de estos scripts
que vamos a describir a continuacion:

4.1.1. Importar librerias

Para el desarrollo del sistema de reconocimiento de emociones se importaron las siguientes
librerias: Imutils, permite la conexion cola interfaz, Time, permitié controlar el tiempo vs gréfica,
Matplotlib, la cual permitié graficar las emociones en tiempo real. Se utiliz6 Numpy, para
almacenar las predicciones. Luego se procedid a importar las librerias Tensor Flow y Keras que
permitié cargar el modelo de aprendizaje, por ultimo, se utiliza las librerias de OpenCv, que
permitié realizar la detencidn de rostros, todas estas librerias se pueden visualizar en la siguiente
figura 24.
tensorflow.keras.applications.imagenet_utils preprocess_input
tensorflow.keras.preprocessing. image img_to_array
tensorflow. keras.models load_model
numpy np
imutils
cv2
time

matplotlib.pyplot a< plt
matplotlib.animation FuncAnimation

Figura 24: Librerias para el sistema de reconocimiento de emociones
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4.1.2. Configuracion de la gréafica

En esta parte se realiza la descripcion del codigo, realizado para la implementacion del sistema de
reconocimiento de emociones. En este script se configura la grafica que va permitir analizar las
emociones como se visualiza en la fig 25.

x = [0,1,2]
emociones- [¢
plt.ion()
figural plt.figure()

AR F L

barl plt.bar(x,emociones)
my_colors 'rgbykmc’

Figura 25: Configuracion de la grafica

4.1.3. Definicion de la clases o emociones basicas

En este script se describe las tres clases que se van a usar y se carga el detector, el modelo entrenado
y los videos como se visualiza en la fig 26.

classes - ['happy', 'neutral’,'sad']

prototxtPath - r"face_detector\deploy.prototxt"
weightsPath - r"face_detector\res10_300x300_ssd_iter 140000.caffemodel"

faceNet - cv2.dnn.readNet(prototxtPath, weightsPath)

emotionModel - load_model("modelhns.h5")

cam = cv2.VideoCapture('blanca2.mpd")

Figura 26: Definicion de clases y carga de detector y el modelo
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4.1.4. Predicciones

En este script se realiza la prediccion de los rostros y deteccion de los mismos como se puede
visualizar en la fig 27.

Figura 27: Prediccion de emociones
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4.1.5. Captura de frames y reconocimiento de emociones
En este script se captura los frames obtenidos por la deteccion del rostro de los videos y se predice

las emociones que se obtiene de los participantes y se grafica una barra con las emociones como
se visualiza en la fig 28.

[np.argmax(pred)], (happy,neutral,sad)

SIMPLEX, ,» (9,

yAl1Windows ()
e()

Figura 28: Reconocimiento de emociones

4.1.6. Funcionamiento del sistema de reconocimiento de emociones

El sistema de reconocimiento de emociones funciona cargando un modelo entrenado que se carga
en el sistema, con el fin de realizar las predicciones correctas sobre los participantes. Después se
carga los videos de los participantes reaccionando a las clases dictadas en un ambiente virtual,
luego de realizar las predicciones, el sistema grafica el estado emocional de los participantes
reaccionando a la clase dictada por el docente, para comprender el sistema por medio de un
diagrama se le puede visualizar en la fig 29.
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Defnicondeles |
emociones a detectar

Figura 29: Funcionamiento del sistema de reconocimiento de emociones

4.1.7. Adquisicion de datos del sistema de reconocimiento de emociones en ambientes
virtuales

Para iniciar con el funcionamiento del sistema de reconocimiento de emociones se escogen 6
participantes entre 18 y 50 afios, estos participantes reaccionaron a una clase pregrabada de 3
minutos por la profesoray Co-Director (a): la Mg, Sandra Juliana Vivas, en la clase Introduccion
a la Naturaleza de la luz y leyes de dptica geométrica, de la cual la profesora aplicé el método
participativo, en el cual la docente empleo estrategias interactivas con ejemplos de la vida real,
que se acoplen mas a la realidad diaria del estudiante, generando mayor motivacion y participacion
en el estudiante , después aplicd el método tradicional de ensefianza, donde la docente escribe y
explica el proceso, sin generar participacion y motivacion a sus alumnos. El docente observo las
graficas de los resultados de las emociones de sus estudiantes con los dos métodos empleados y
se obtuvieron estos resultados:

4.1.8. Primera prueba

La primera prueba se hizo con un participante de 18 afios, el cual fue expuesto a un video de 3
minutos que tiene un ejemplo con dos metodologias la primera es participativa y la segunda la
tradicional, de los cuales el estudiante expresa sus emociones y se generaron los siguientes
resultados:
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4.1.9. Primer video aplicando el método participativo

. Vi
ey

Figura 30: Resultado del primer video

1.0
) “
: l

0.4 1

0.2 1

0.0 - T T
1) happy 2) neutral 3) sad

Figura 31: Grafica del primer video

En el primer video el participante expresa emociones positivas como la felicidad la cual da un
porcentaje del 100% como se puede visualizar en la grafica de la fig 31.
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4.19.1.  Segundo video aplicando el método tradicional

Figura 32: resultados del segundo video
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024

1) happy 2) neutral 3) sad

Figura 33: Grafica del segundo video

En el tercer video el participante expresa emociones neutras dando como resultado un porcentaje
del 99% como se puede visualizar en la fig 33.
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4.1.9.2.  Tercer video aplicando el método tradicional

1.0
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Figura 34: Resultados del tercer video

|

1) happy 2) neutral 3) sad

Figura 35: Grafica del tercer video

En tercer video el participante expresa emociones negativas o de malestar como la tristeza, que da
como un resultado del 72% comao se puede visualizar en la figura 35.
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4.19.3. Segunda prueba

La segunda prueba se hizo con un participante de 23 afios, el cual fue expuesto a un video de 3
minutos que tiene un ejemplo con dos metodologias la primera es participativa y la segunda la
tradicional, de los cuales el estudiante expresa sus emociones y se generaron los siguientes

resultados:

4.1.9.4.  Primer video aplicando el método participativo

Figura 36: Resultados del primer video de la segunda prueba

1) happy 2) neutral 3) sad

Figura 37: Grafica del primer video de la segunda prueba

El segundo participante refleja emociones positivas como la felicidad con un resultado del 100%,
como se puede visualizar en la fig 37.
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4.1.9.5. Segundo video aplicando el método tradicional

Figura 38: Resultados del segundo video de la segunda prueba
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Figura 39: Grafica del segundo video de la segunda prueba

En el segundo video el participante expresa emociones neutrales con un resultado de 99%, como
se pueden visualizar en la fig 39.
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4.1.9.6. Tercer video aplicando el método tradicional
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Figura 40: Resultados del tercer video de la segunda prueba

1) happy 2) neutral 3) sad

Figura 41: Grafica del tercer video de la segunda prueba

En el tercer video la participante expresion emociones negativas como enojo y tristeza con un
resultado del 91% como se puede visualizar en ja fig 42.
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4.1.9.7. Terceraprueba

La tercera prueba se hizo con un participante de 27 afios, el cual fue expuesto a un video de 3
minutos que tiene un ejemplo con dos metodologias la primera es participativa y la segunda la
tradicional, de los cuales el estudiante expresa sus emociones y se generaron los siguientes

resultados:

4.1.9.8.  Primer video aplicando el método participativo

Figura 42: Resultados del primer video de la tercera prueba
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Figura 43: Grafica del primer video de la tercera prueba

En el primer video el participante muestra sanciones positivas expresando un resultado de felicidad
del 100% como se puede visualizar en la fig 43.
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4.2.  Segundo video aplicando el método tradicional
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Figura 44: Resultados del segundo video de la tercera prueba

1) happy 2) neutral 3) sad

Figura 45: Grafica del segundo video de la tercera prueba

En este video el participante expresa emociones neutrales dando un resultado del 87% como se
puede visualizar en la fig 45.
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4.2.1. Tercer video aplicando el método tradicional

Figura 46: Resultados del tercer video de la tercera prueba
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Figura 47: Grafica del tercer video de la tercera prueba

En el tercer video el participante expresa emociones negativas como enojo o tristeza con un
resultado del 62% como se puede visualizar en la fig 47.
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4.2.2. Cuarta prueba

La cuarta prueba se hizo con un participante de 25 afios, el cual fue expuesto a un video de 3
minutos que tiene un ejemplo con dos metodologias la primera es participativa y la segunda la
tradicional, de los cuales el estudiante expresa sus emociones y se generaron los siguientes

resultados:

4.2.3. Primer video aplicando el método participativo
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Figura 48: Resultados del primer video de la cuarta prueba

1) happy 2) neutral 3) sad

Figura 49: Grafica del primero video de la cuarta prueba

El participante en el primer video expresa emociones positivas con un resultado del 78%, como se
puede visualizar en la fig 58.
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4.2.4. Segundo video aplicando el método tradicional

1.0

Figura 50: Resultados del segundo video de la cuarta prueba

1) happy 2) neutral 3) sad

Figura 51: Grafica del segundo video de la cuarta prueba

En el segundo video el participante expresa emociones neutrales dando como resultado del 88%
como se puede visualizar en la fig 51
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4.2.5. Tercer video aplicando el método tradicional
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Figura 52: Resultados del tercer video de la cuarta prueba

1) happy 2) neutral 3) sad

Figura 53: Grafica del tercer video de la cuarta prueba

En el tercer video el participante expreso emociones negativas como la tristeza con un resultado
del 99% como se puede visualizar en la fig 53.
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4.2.6. Quinta prueba

La quinta prueba se hizo con un participante de 20 afios, el cual fue expuesto a un video de 3
minutos que tiene un ejemplo con dos metodologias la primera es participativa y la segunda la
tradicional, de los cuales el estudiante expresa sus emociones y se generaron los siguientes
resultados:

4.2.7. Primer video aplicando el método participativo

0.8 4

0.2 1

) ==
) --

0.0 -

T T
1) happy 2) neutral 3) sad

Figura 55: Grafica del primer video de la quinta prueba

En el primer video el participante expreso emociones positivas que tiene como resultado un 100%,
como se visualiza en la fig 55.
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4.2.8. Segundo video aplicando el método tradicional

Figura 56: Resultados del segundo video de la quinta prueba

L0

1) happy 2) neutral 3) sad

Figura 57: Grafica del segundo video de la quinta prueba

En el segundo video la participante expres emociones neutrales con un resultado del 95% como

se visualiza en la fig 57.
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4.2.9. Tercer video aplicando el método tradicional

Figura 58: Resultados del tercer video de la quinta prueba
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Figura 59: Grafica tercer video de la quinta prueba

En el tercer video el participante expresa emociones negativas como la tristeza con un porcentaje
del 99% como se visualiza en la fig 59.
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4.3. Sexta prueba

La sexta prueba se hizo con un participante de 58 afios, el cual fue expuesto a un video de 3 minutos
que tiene un ejemplo con dos metodologias la primera es participativa y la segunda la tradicional,
de los cuales el estudiante expresa sus emociones y se generaron los siguientes resultados:

4.3.1. Primer video aplicando el método participativo

Figura 60: Resultados del “primer video de la sexta prueba
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Figura 61: Grafica del primer video de la sexta prueba

En el primer video el participante expresa emociones positivas como la felicidad con un resultado
del 100% como se visualiza en la fig 61.
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4.3.2. Segundo video aplicando el método tradicional

Figura 62: Resultados del segundo video de la sexta prueba

1) happy 2) neutral 3) sad

Figura 63: Grafica del segundo video de la sexta prueba

En el segundo video el participante expresa emociones de neutralidad con un resultado del 100%,
como se visualiza en la figura 63.
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4.3.3. Tercer video aplicando el método tradicional
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Figura 65: Resultados del tercer video de la sexta prueba

1) happy 2) neutral 3) sad

Figura 66: Grafica del tercer video de la sexta prueba

En el tercer video el participante presenta expresiones de tristeza con resultados del 98%, como se

puede visualizar en la fig 66.
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En esta parte descrita anteriormente, se cumple con el segundo objetivo especifico y la segunda
fase de la metodologia, la cual consiste en crear un sistema de reconocimiento de emociones en
ambientes virtuales.

5. Fase 3. Evaluacion del sistema de reconocimiento de emociones a través de métricas de
evaluacion tales como: precision y recuerdo.

Se realiza a evaluar el rendimiento y desempefio del sistema de reconocimiento de emociones por
medio de las siguientes métricas:

5.1.  Evaluacién del desempefio con el modelo del conjunto de datos CK+48

Luego de haber ejecutado las 50 épocas que se encuentran graficadas en el eje X y en el eje y, se
encuentran los valores que se obtienen en el desempefio de cada época, después se grafican los
resultados que se obtuvo en el aprendizaje por medio de las siguientes métricas: la precision del
entrenamiento y en la validacion, perdida en el entrenamiento y en la validacion, obteniendo los
siguientes resultados del conjunto de datos del ck+48 fueron los siguientes : loss: 0.0453 -
accuracy: 0.9871, como se pueden visualizar en la siguiente figura 67.
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Figura 67: Grafica de precision y perdida

5.2.  Matriz de confusién del conjunto de datos CK+48

Se evalud el desempefio de nuestro modelo de clasificacion de emociones, por medio de los valores
que arrojan la matriz de confusion en el entramiento del dataset ck+48.

array([[34, 0, 0, 0, 0, O, 0],
[0, 8, 2 0 0,0, 0],
[0, 0,40, 0, 0, 0, 0],
[0,0, 0 9 0, 0, 0],

[0,0,0, 0,39 0, 0],
[0, 0,0, 0, 0,13, 0],
[0, 0,0, 0,0, 0,51]])
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Analizando la matriz de confusiones de un sistema de 7*7, se puede observar que en la diagonal
se encuentran las predicciones correctas llamados verdaderos positivos, al encontrar solo estos
valores en la diagonal de la matriz de confusion (34, 8, 40, 9, 39, 13, 51) y 2 falsos positivos que
se clasificaron errdneamente, se puede decir que el entrenamiento fue casi perfecto. Respecto a
los resultados que se observan en la matriz de confusiones se sacaron las siguientes métricas que
evaltan el rendimiento del modelo que se entren6 con el dataset ck+48, estas métricas son las
siguientes:

Precision: La precision que se obtuvo en este modelo fue de 0.9948, lo que significa que estuvo
muy cerca del valor verdadero.

Precision = 305/305+4 = 0.9870

Recall: El resultado de esta métrica fue de 1, lo que indicia que obtuvo una proporcidn alta entre
los casos positivos bien clasificados

Recall = 305/309 = 0.9870

F1-score: El resultado obtenido fue de 0.9973 con la combinacién las medidas de precision y
exhaustividad para devolver una medida de calidad mas general del modelo.

F1-score = 2*(0.9870*0.9870/0.9870+0.9870) =0.987

Acuraccy: El resultado para esta métrica fue de 99.48% de los casos que se acert6 en el modelo.
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5.3.  Precisién por clase

El desempefio del modelo creado para el entrenamiento del dataset ck+48, obtuvo una precision
para la primera clase con 38 verdaderos positivos y 38 datos clasificados de 1, para recall el
resultado fue de 1, F1-score de 1y el Acuraccy del 100%. En la segunda clase con 8 verdaderos
positivos y 8 datos clasificados dio una precision de 1, para recall el resultado fue de 1, F1-score
de 1y el Acuraccy del 100%, En la tercera clase con 40 verdaderos positivos y 40 datos clasificados
dio una precision de 1, para recall el resultado fue de 1, F1-score de 1y el Acuraccy del 100%,
En la cuarta clase con 9 verdaderos positivos y 9 datos clasificados dio una precision de 1, para
recall el resultado fue de 1, Fl-score de 1y el Acuraccy del 100%, En la quinta clase con 39
verdaderos positivos y 39 datos clasificados dio una precision de 1, para recall el resultado fue
de 1, F1-score de 1y el Acuraccy del 100%, En la sexta clase con 13 verdaderos positivos y 13
datos clasificados dio una precision de 1, para recall el resultado fue de 1, F1-score de 1y el
Acuraccy del 100%, En la septima clase con 51 verdaderos positivos y 51 datos clasificados dio
una precision de 1, para recall el resultado fue de 1, F1-score de 1y el Acuraccy del 100%, todos
estos datos se pueden observar en la Fig 68.

TP:198
Overall Accuracy: 100%

Class n [trulhj@ niclassiﬁed)@ Accuracy Precision Recall F15core
1 38 B 100% 10 10 10
2 8 8 100% 10 10 10
3 40 40 100% 10 10 10
4 g 9 100% 10 10 10
3 39 3 100% 10 10 10
6 13 13 100% 10 10 10
7 51 51 100% 10 10 10

Figura 68: Precision por clase
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5.4.  Desempefio del modelo con el indice Kappa

Se utiliza el coeficiente kappa para inferir acerca de los resultados que se obtuvieron después del
desempefio del entrenamiento con el conjunto de datos de emociones positivas, emociones neutras
y emociones negativas.

K =(Pe-Pa)/(1-Pa)

Se encuentra el valor de Pe:

Pe = (83+189+33)/309= 0.9870

Se encuentra el valor de Pa:

Pa = (83*86)+( 193*189)+(33*34)/305"2= 0.4809

Por altimo, reemplazamos los valores de proporcion espera y proporcion de azar en la formula
para hallar el coeficiente kappa

De acuerdo con el resultado que se obtuvo del coeficiente Kappa, se relaciona con la tabla de la
Fig 69, el grado de acuerdo que se obtuvo respecto al resultado que obtuvimos, El grado de acuerdo
que se obtuvo fue de 0.9749, este resultado es casi perfecto en el desempefio con el dataset ck+48.

Kappa (x) Grado de acuerdo
< 0,00 Sin acuerdo
0,00-0,20 Insignificante
0,21-0,40 Mediano
0,41-0,60 Moderado
0,61-0,80 Sustancial
0,81-1,00 Casi perfecto

Figura 69. Grado de acuerdo
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5.5. Resultados del desempefio y entrenamiento del modelo con el conjunto de datos
CK+48 de emociones positivas y negativas.

Luego de haber ejecutado las 50 épocas que se encuentran graficadas en el eje X y en el eje y, se
encuentran los valores que se obtienen en el desempefio de cada época, después se grafican los
resultados que se obtuvo en el aprendizaje por medio de las siguientes métricas: la precision del
entrenamiento y en la validacion, perdida en el entrenamiento y en la validacion, obteniendo los
siguientes resultados del conjunto de datos emociones positivas y negativas fueron los siguientes
- loss: 0.0037 - accuracy: 0.9948, estos resultados se puede visualizar en la Fig 70.
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Validation Accuracy 0.0 1
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Figura 70. Grafica de precision y perdida del segundo conjunto de datos
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5.6.  Matriz de confusién del conjunto de datos emociones positivas y negativas

En esta parte se evalud el desempefio de nuestro modelo de clasificacion de emociones, por medio
de unas métricas que arrojan la matriz de confusion en el entramiento del conjunto de datos de
emociones positivas y negativas.

array ([[108, ]
[ 0, 86]

Analizando la matriz de confusiones de un sistema de 2*2, se puede observar que en la diagonal
se encuentra las predicciones correctas llamadas verdaderos positivos que son (108,85), en la otra
diagonal tenemos estos valores (0, 1) que representa los casos que en el modelo se ha equivocado,
en este entrenamiento encontramos que se equivocd en un caso 6sea se tiene un falso positivo. Con
estos resultados obtenidos de la matriz de confusidn se pueden realizas las siguientes métricas:

Precision: La precision que se obtuvo en este modelo fue de 0.9948, lo que significa que estuvo
muy cerca del valor verdadero.

Precision = 193/193+1 = 0.9948

Recall: El resultado de esta métrica fue de 1, lo que indicia que obtuvo una proporcion alta entre
los casos positivos bien clasificados

Recall =193/193+0 =1

F1-score: El resultado obtenido fue de 0.9973 con la combinacion las medidas de precision y
exhaustividad para devolver una medida de calidad mas general del modelo.

F1-score = 2*(0.9948*1/0.9948+1) =0.9973
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Acuraccy: El resultado para esta métrica fue de 99.48% de los casos que se acertd en el modelo.

Acuraccy = 193+0/193+1+0+0=99.48%

5.7.  Precision por clase

Ahora se interpreta las métricas de desempefio como el Accuaracy, Presision Recall y F1-score.
Por cada clase que se entrené en el modelo con el conjunto de datos emociones Negativas y
Positivas:

Dio una precision para la primera clase con 108 verdaderos positivos y 109 datos clasificados de
0.99, para recall el resultado fue de 1, F1-score de 1y el Acuraccy del 99.48%.

En la segunda clase con 86 verdaderos positivos y 85 datos clasificados dio una precision de 1,
para recall el resultado fue de 0.99, F1-score de 0.99 y el Acuraccy del 99.48%. Todos estos datos
se pueden visualizar en la siguiente Fig 71.

TR:153
Overall Accuracy: 99.48%

Clzss ni{truth) & n{dlassified) B Arcuracy Precision Recall F1 Scare

1 g iy e.4EE 099 10 1

2 & & e.4EE 10 [k ikl

Figura 71. Precision por clase del segundo conjunto de datos

5.8.  Desempefio del modelo con el indice Kappa

Se utiliza el coeficiente kappa para inferir acerca de los resultados que se obtuvieron después del
desempefio del entrenamiento con el conjunto de datos de emociones positivas y emociones
negativas.

K = (Pe-Pa) /(1-Pa)

Se encuentra el valor de Pe:

Pe = (108+85) /194= 0.9948
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Se encuentra el valor de Pa:

Pa = (108*109) +( 86*85) /194"2= 0.5070

Por altimo, reemplazamos los valores de proporcion espera y proporcién de azar en la formula
para hallar el coeficiente kappa

K =0.9948-0.5070/1-0.5070=0.9894

De acuerdo con el resultado que se obtuvo del coeficiente Kappa, se relaciona con la tabla de la
Fig 72, el grado de acuerdo que se obtuvo respecto al resultado que obtuvimos, El grado de acuerdo
que se obtuvo fue de uno, este resultado es casi perfecto en el desempefio con el conjunto de datos
de emociones positivas y negativas.

Kappa () Grado de acuerdo
< (0,00 Sin acuerdo
0,00-0,20 Insignificante
0,21-0,40 Mediano
0,41-0,60 Moderado
0,61-0,80 Sustancial
0,81-1,00 Casi perfecto

Figura 72. Grado de acuerdo del 2 conjunto de datos

5.9. Evaluacion del modelo con el conjunto de datos CK+48 de emociones positivas,
neutrales y negativas.

Después de la ejecucion de 50 épocas, se grafica el desempefio del modelo en el eje x y en el eje
y en donde se encuentra las siguientes métricas: la precision del entrenamiento y en la validacion,
perdida en el entrenamiento y en la validacion que se obtienen en el entrenamiento de cada época
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con el conjunto de datos de emociones positivas, neutrales y negativas. Los resultados obtenidos
fueron los siguientes: loss: 2.8070e-04 - accuracy: 1.0000, estos resultados se pueden visualizar

en la Fig 73.
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Figura 73: Precision y perdida del tercer conjunto de datos

5.9.1. Matriz de confusién del conjunto de datos emociones positivas, neutrales y negativas

Se realiza la evaluacion del desempefio de nuestro modelo de clasificacion de emociones, por
medio de los valores que arrojan la matriz de confusion en el entramiento del conjunto de datos
emociones positivas, neutrales y negativas, de las cuales se obtuvieron los siguientes resultados.

array ([[
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Analizando la matriz de confusiones de un sistema de 3*3, se puede observar que en la diagonal
se encuentra las predicciones correctas llamadas verdaderos positivos que son: (86,189, 34), con
esto se puede concluir que hubo un excelente desempefio. Con estos resultados obtenidos de la
matriz de confusidn se pueden realizar las siguientes métricas del modelo:

Precision: La precision que se obtuvo en este modelo fue de 1, lo que significa que obtuvo un
excelente desempefio en el entrenamiento y validacion.

Precision =194/194+0 =1

Recall: El resultado de esta métrica fue de 1, lo que indicia que obtuvo una proporcion alta entre
los casos positivos bien clasificados.

Recall =194/194+0 =1

F1-score: El resultado obtenido fue de 1 con la combinacién las medidas de precision y
exhaustividad para devolver una medida de calidad més general del modelo.

Fl-score = 2*(1*1/1+1) =1

Acuraccy: El resultado para esta métrica fue de 1 de los casos que se acerté en el modelo.

Acuraccy = 1+0/1+0+0+0=1
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5.9.2. Precision por clase del tercer conjunto de datos

Ahora se interpreta las métricas de desempefio como el Accuaracy, Presision Recall y F1-score
por cada clase que se entrend en el modelo con el dataset emociones Negativas y Positivas:

Dio una precisidn para la primera clase con 83 verdaderos positivos y 86 datos clasificados de
0.97, para recall el resultado fue de 1, F1-score de 0.98 y el Acuraccy del 99.03%.

En la segunda clase con 193 verdaderos positivos y 189 datos clasificados dio una precision de 1,
para recall el resultado fue de 0.98, F1-score de 0.99 y el Acuraccy del 98.71%.

En la segunda clase con 33 verdaderos positivos y 34 datos clasificados dio una precision de 0.97,
para recall el resultado fue de 1, F1-score de 0.99 y el Acuraccy del 99.68%. Todos estos datos se
pueden visualizar en la siguiente fig 74.

TP: 305
Overall Accuracy: 98.71%

Class n(truth)_@_ n (classified) @ Accuracy Precision Recall F1Score

Figura 74. Precision por clase del tercer conjunto de datos

5.9.3. Desempefio del modelo con el indice Kappa

Se utiliza el coeficiente kappa para inferir acerca de los resultados que se obtuvieron después del
desempefio del entrenamiento con el conjunto de datos de emociones positivas, emociones neutras
y emociones negativas.

K =(Pe-Pa)/(1-Pa)

Primero se encuentra quien es Pe (Resultados esperados) de manera que se reemplaza en la
siguiente férmula para hallar el valor:
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Pe = (34+8+40+9+39+13+51) /194=1

Segundo debemos encontrar el valor de Pa (valores predichos) el cual se obtiene con la siguiente
formula

Pa = (34%34)+( 8*8)+(40*40)+( 9%9)+(39%*39)+(13*13)+( 51*51)/194"2= 0.20

Por altimo, reemplazamos los valores de proporcion espera y proporcién de azar en la férmula
para hallar el coeficiente kappa

K =1-0.20/1-0.20=1

De acuerdo con el resultado que se obtuvo del coeficiente Kappa, se relaciona con la tabla de la
Fig 75, el grado de acuerdo que se obtuvo respecto al resultado que obtuvimos, El grado de acuerdo
que se obtuvo fue de uno, este resultado es casi perfecto en el desempefio con el dataset ck+48.

Kappa () Grado de acuerdo
< (0,00 Sin acuerdo
0,00-0,20 Insignificante
0,21-0,40 Mediano
0,41-0,60 Moderado
0,61-0,80 Sustancial
0,81-1,00 Casi perfecto

Figura 75. Grado de acuerdo del tercer conjunto de datos

\De acuerdo con los resultados el mejor desempefio y rendimiento fue con el conjunto de datos
CK+48 que se agrupo en tres emociones: Positivas(Feliz), Neutral(neutral), Negativas(triste), con
el cual se obtuvo una precision del 100%, y de perdida fue de 0, con este resultado se responde a
la pregunta de investigacion, que indica que si era ¢posible mejorar la precision y perdida de un
modelo que pueda cargarse en un sistema de reconocimiento de emociones en ambientes
virtuales?, se concluye que el modelo si obtuvo una precision alta superando la precision de
modelos descritos anteriormente en los estudios del estado del arte. Nuestra investigacion llevo a
cabo a la creacion de un mejor modelo que permitié mayor desempefio por medio de un sistema
de reconocimiento emociones en ambientes virtuales.
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5.9.4. ]Aplicacién de encuestas sobre participantes que interactuaron en una clase en

ambiente virtual y con el sistema de reconocimiento de emociones\ [Comentado [idzg8]: Correccion, se realizan las encuestas J

La encuesta fue concretada mediante un formulario de Google Forms, el cual fue enviado a los
estudiantes que participaron en una clase en un ambiente virtual, aplicando dos tipos de
metodologia: participativa y tradicional y se analizaron las emociones por medio de un sistema de
reconocimiento de emaciones, las gréficas sirvieron de apoyo para evaluar la metodologia de
ensefianza aplicada, el formulario estuvo compuesto por 7 preguntas con diversas opciones de
respuesta. A continuacioén, se presenta las respectivas graficas y analisis de los resultados
obtenidos.

e ;Qué método de ensefianza aplicada en la clase virtual, se identific6 mas?

@ Participativo

@ Tradicional
Ninguno

100%

Figura 75. Identificacién de metodologia

Como se visualiza en la fig 75 el 100% de los estudiantes que interactuaron con la clase en un
ambiente virtual se sintieron identificados por el método participativo.
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e ¢Cual fue el método de ensefianza desarrollada en la clase virtual que genero
mayor motivacion e interaccion?

@ Participativo
@ Tradicional
@ Ninguno

Figura 76. Motivacion y interaccion

Como se puede visualizar en la figura 76 el 100% de los participantes les genero mayor motivacion
e interaccién con el docente el método participativo

e (Qué método de ensenanza desarrollado en el ambiente virtual le generé un
aprendizaje significativo?

@ Participativo
@ Tradicional
@ Ninguno

Figura 77. Aprendizaje significativo

Como se puede observar en la figura 77, el 100% de los participantes obtuvieron un aprendizaje
significativo
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e (¢En el trascurso del experimento cree usted que la herramienta (Sistema de

reconocimiento de emociones) puede servir de apoyo al docente?

/-~ Q

® si
@® No

Tal vez

Figura 78. Herramienta como apoyo al docente

Como se puede visualizar el 50% de los participantes ven que la herramienta si puede servir de
apoyo al docente con un 37,5% que dice que tal vez pueda servir de apoyo y el 12,5% dice que no
sirve como apoyo.

e (Cree usted que es util, brindar informacién de sus gestos faciales a través de la
herramienta (Sistema de reconocimiento de emociones), con el fin de que el docente
identifique si, la metodologia aplicada logré emociones positivas (Felicidad)?

® Si
® No

No sé

Figura 79. Metodologia y emociones
Como se puede visualizar en la fig 79, el 75% de los participantes dicen que, si es Util brindar

informacion de sus gestos faciales por medio de la herramienta de reconocimiento de emociones,
mientras el 12.5 dice que no y el 12.5 dice que no sabe.
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e ¢Le gustaria que se implementara esta herramienta (Sistema de reconocimiento de
emociones), en las instituciones educativas, que permita ser apoyo al docente en el
momento de emplear métodos de enseiianza?

® si
® No

No sé

Figura 80. Implementacion de la herramienta en instituciones educativas

En la figura 80 se puede observas que el 87.5% de los participantes si les gustaria que se
implementara en las instituciones educativas y el 12.5% no sabe.

¢Como califica usted la implementacion de un sistema de reconocimiento de emociones, que
sirva de apoyo al docente en ambientes virtuales?

@ EXCELENTE
@ BUENA

@ REGULAR
@® MALA

Figura 81. Calificacion del sistema de reconocimiento de emociones

En la figura 81, se observa que el 64.3% de los participantes calificaron como “excelente” la

implementacion del sistema de reconocimiento de emociones, el 21.4% de los participantes la

califico como una opcion “buena”, el 7.1% lo evaluaron como una opcion “regular” y “mala”. Esto
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muestra que, en el campo de educacidn virtual la implementacion del sistema serviria mucho de
apoyo para que el docente pueda mejorar sus précticas en las estrategias de ensefianza.

En esta parte descrita anteriormente se finaliza y se cumple con el 3 objetivo y la 3 fase de la
metodologia de investigacion.
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6. CONCLUSIONES.

Se hace un andlisis sobre necesidad del reconocimiento de emociones en ambientes
virtuales, lo cual permita al docente saber el estado animico de sus estudiantes, para asi de
esa manera poder cambiar la metodologia de ensefianza en el caso de que la clase genere
emociones negativas. En el proceso de esta investigacion se encontrd falta de estas
herramientas en ambientes virtuales, esta ausencia permitio crear un sistema que permitio
analizar estas emociones en ambitos virtuales, permitiendo al docente conocer las
emociones que producen sus metodologias de ensefianza y asi mejorar el aprendizaje en
aulas virtuales.

Se escoge un conjunto de datos lo cual permita satisfacer las necesidades de lo que se
requiere en el proyecto, y se escogid el dataset ck+48, por la razon de que cumple los
requisitos de variabilidad de razas y de gestos faciales, esto permitié tener una mejor
clasificacion en la deteccion de emociones en ambientes virtuales.

Se observo que la red neuronal convolucional tuvo mejor rendimiento aumentando las
semillas, las épocas y las capas, dando resultados de entrenamiento de precision muy altas
y de poca perdida

Se tuvo como resultados positivos en la implementacion del sistema de reconocimiento de
emociones, en ambitos virtuales sirviendo como soporte al docente para conocer si la
metodologia aplicada de aprendizaje est4 generando buenas sensaciones a sus docentes.

Se observo que, en entornos de poca luz, en donde no se puede visualizar bien el rostro las
predicciones de emociones fallaron
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7. TRABAJOS A FUTURO

1. Montar servicios web que permitan la interaccién con el sistema desde cualquier lugar

2. Brindar informacién detallada al docente que sirva de apoyo para mejorar sus
metodologias de ensefianza

3. [Guardar los datos que se extraen de los gestos de los participantes, por medio de la
herramienta de reconocimiento de emociones, creando un archivo el cual guarde, nombre
de los participantes, y que tenga un historial sobre cada emocion, que permita ser analizada

posteriormente. |
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