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Mineria de texto para el estudio de un estado del arte en el uso de sefales fisiologicas

para la deteccion de emociones: una perspectiva en la interaccion humano robot
Text mining for the study of a state of the art in the use of physiological signals for

the detection of emotions: a perspective on human-robot interaction
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Resumen

Este articulo presenta un enfoque basado en el andlisis de restimenes para conocer la tendencia del uso de sefales fisioldgicas,
asi como la viabilidad de aplicar estas técnicas en la induccién de emociones y estados cognitivos en personas sanas. El objetivo de
este articulo es determinar la viabilidad de desarrollar herramientas tecnoldgicas, que ayuden a la deteccién del estado emocional y
cognitivo de un usuario al interactuar con un robot. Para ello incialmente se recopilaron 8623 restimenes de la biblioteca digital de
IEEE, que se relacionan con los temas de neurometria y biometria durante un periodo aproximado de 50 afios atrds. Sin embargo,
al analizar los resultados se concluye que son de poca utilidad para el objetivo de esta investigacion, asi que se agrega en la nueva
busqueda el término “emociones”. El niimero de articulo se reduce a 110, se reconstruye el modelo de ciclo de vida o curva S
utilizando el segmento del polinomio ctbico. Los resultados demuestran que existe una factibilidad y viabilidad de considerar la
biometria y la neurometria en la deteccién de emociones.

Palabras Clave: Biometria, andlisis de cldster, polinomio cubico, andlisis de emociones

Abstract

This article presents an approach based on the analysis of abstracts to know the trend of the use of physiological signals, as well
as the feasibility of applying these techniques in the induction of emotions and cognitive states in healthy people. The objective of
this article is to determine the feasibility of developing technological tools that help detect the emotional and cognitive state of a
user when interacting with a robot. For this, initially 8,623 abstracts were collected from the IEEE digital library, which are related
to the topics of neurometrics and biometrics during a period of approximately 50 years ago. However, when analyzing the results,
it is concluded that they are of little use for the objective of this research, so the term “emotions” is added in the new search. The
article number is reduced to 110, the life cycle model or S curve is reconstructed using the segment of the cubic polynomial. The
results show that there is a feasibility and feasibility of considering biometrics and neurometrics in the detection of emotions.

Keywords: Biometrics, clister analysis, cubic polynomial, emotion analysis.

1. Introduccién pefio de un sujeto (estado emocional y cognitivo) al interactuar
con un robot (Chuah y Yu, 2021). Debido al avance tecnolégico
se ha abierto una gama de oportunidades para evaluar la expe-
riencia del usuario empleando informacién del cuerpo humano,
por ejemplo, ritmo cardiaco, sefales nerviosas, conductancia de
la piel, presion arterial, temperatura corporal, entre otras. Sin
embargo, una de las cuestiones a considerar se centra en de-
terminar la viablidad y factibilidad del uso de la biometria y

El panorama internacional sobre el estudio de las emocio-
nes, es clave en diferentes areas de investigaciéon. En México,
el interés en este campo ha aumentado considerablemente en
los ultimos 10 afios. No se excluye el 4rea de interaccién hu-
mano robot (IHR), 1a cual en los dltimos afios se ha centrado en
la generacion de herramientas, que permitan medir el desem-
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neurometria en el desarrollo de estas herramientas, asi como la
tendencia en los préximos afos.

Cuando se tiene la intencién de desarrollar una o un con-
junto de herramientas (framework, aplicaciéon mévil, aplicacién
web o de escritorio) que utilicen la biometria y/o la neurometria
para la identificacién de emociones es necesario conocer el es-
tado del arte, el cual va generar la pauta para determinar la via-
bilidad, confiablidad y factibilidad de las mismas. Es importan-
te conocer el crecimiento y la aportaciéon de la biometria y la
neurometria en la deteccién de emociones, con ello se identifi-
can las ventajas y desventajas de su uso. Rahman et al, revisan
estudios publicados que han utilizado sefiales de electroencefa-
lografia (EEG) para identificar posibles interconexiones entre
la emocién y la actividad cerebral, comparan resultados de es-
tudios recientes y discuten posibles desafios, sin embargo, no
hacen una busqueda exhaustiva del uso de las sefiales EEG en
la deteccién de emociones (Rahman et al., 2021). Por otra par-
te, Bulagang et al, se centran en analizar las tendencias actua-
les en términos de como las sefales que incluyen la frecuencia
cardiaca y la conductancia de la piel pueden usarse como fun-
ciones de entrenamiento para clasificadores de emociones (Bu-
lagang et al., 2020).

Actualmente, en la literatura cientifica se han reportado in-
vestigaciones acerca de los recientes avances y perspectivas
del estudio de emociones en la robética. En (Spezialetti et al.,
2020) presentan un estado del arte de los modelos emociona-
les adoptados actualmente, las modalidades de interaccién y
las estrategias de clasificacion dando su punto de vista sobre
desarrollos futuros, la buisqueda de trabajos son a partir del
2015 hasta el 2019. Soroush et al, revisan varios estudios que
se basan en sefiales EEG, describen algunos pasos importantes
de un sistema de reconocimiento de emociones, como, tipo de
sefales bioldgicas, métodos de reconocimiento fuera de linea y
en linea, tipos de estimulacion, pero solo revisan estudios re-
cientes y mds importantes (Soroush et al., 2017).

El estudio de las emociones en el desarrollo de sistemas
BCI (Brain Computer Interaction) se ha incrementado amplia-
mente, la necesidad de la deteccidon automatica de emociones es
fundamental en esta area de desarrollo. Garcia-Martinez et al,
presentan una revision de los tltimos afios, explorando las prin-
cipales métricas no lienales utilizadas para el reconocimiento
de emociones a partir de registros EEG, sin embargo, se centran
solo en investigaciones de los ultimos afios (Garcia-Martinez et
al., 2017). Xu et al, menciona la importancia del EEG para el
estudio del procesamiento de aprendizaje, hacen una revision
de algoritmos basados en EEG para medir emociones y teorias
para modelar emociones, en sus conclusiones solo mencionan
los desafios en la teoria y en la practica, pero no describen una
tendencia sélida del uso de sefiales cerebrales en el estudio de
emociones (Xu et al., 2018). Kalyani y Vasanth presentan un
estudio de varias etapas involucradas en el andlisis de sefiales
EEG para la deteccién de emociones, hacen una explicacion del
método de adquisicién y procesamiento de sefiales, sin embar-
g0, su estudio solo se basa en la parte metodoldgica del estudio
de emociones y no en la tendencia del uso de EEG (Wagh y Va-
santh, 2019). Finalmente, Suhaimi et al, presentan una revisién
entre los afos 2016 y 2019 acerca del reconocimiento de emo-
ciones mediante sefiales EEG, en su estudio describen estimulo
emocional, tamafo de estudio, hardware de EEG, clasificado-

res de aprendizaje y enfoque de clasificacién (Suhaimi et al.,
2020).

La mayoria de los trabajos que han reportado una revisién
del estudio de emociones basadas en el andlisis de sefiales fi-
sioldgicas se basan solo en revisiones de los ultimos 10 afios,
ademas de que no presentan un estudio concluyente de la ten-
dencia del uso de la neurometria y biometria en el estudio de
emociones. En este trabajo de investigacion, se presenta un es-
tudio basado en la mineria de texto de investigaciones repor-
tadas en los ultimos 50 afios para determinar la viabilidad del
estudio de emociones basados en informacién fisiologica. Se
pretende dar un panorama general de la tendencia y su impor-
tancia del estudio de emociones en la interaccién humano robot
desde una perspectiva del estudio de sefales fisioldgicas.

La organizacién del documento es la siguiente: en la sec-
cion 2 se presenta la metodologia empleada para desarrollar el
estudio, en la seccion 3 se muestran los resultados y finalmen-
te en la seccién 4 se presentan las conclusiones finales de la
investigacion.

2. Metodologia

Existen algunos métodos para el rescate de informacién, en-
tre ellos se encuentra la bibliometria y la cienciometria (No-
yons, 1999); estos métodos son laboriosos y exigen que se dis-
ponga de una gran cantidad de articulos. Es por ello que lo uti-
lizan las grandes Instituciones Cientificas, Organizaciones Gu-
bernamentales o compafiias con capacidad financiera. En esta
investigacién se expone un enfoque basado en el andlisis de
resimenes, para la valoracién de la etapa de desarrollo de la
“Neurometry and biometry of emotion” desde el punto de vista
de ciencia normal (Kuhn, 1970a).

2.1. Andlisis de la evolucion de la “neurometry and biometry
of emotions” analizando resiimenes

Para este objetivo se coleccionaron 8,623 resimenes de la
Biblioteca Digital IEEE relacionados con los temas de neu-
rometrics, biometrics y emotions distribuidos uniformemente
durante un periodo aproximado de 50 anos(1970-2018). Cada
resumen contiene un promedio de 200 palabras, por lo cual
son considerados objetos de conocimiento pobre (Makagonov
y Ruiz Figueroa, 2004); para convertirlos en objetos de conoci-
miento enriquecido, fue necesario agruparlos por afio de publi-
cacion y agregar informacion (manuales, libros etc.) en su suma
anual.

Para conocer el estado futuro de la neurometrics, biome-
trics, emotions se propone evaluar la dindmica de publicaciones
en estas tres direcciones, el inconveniente es que la informacion
relacionada es muy extensa, lo que impide recopilar un porcen-
taje relativamente grande de informacion y obtener un muestreo
representativo, que nos permita conocer la evolucién de la in-
vestigacion. Es por ello que el estudio se delimita de la siguiente
manera: neurometry and biometry of emotions, dandole ya una
direccién a la investigacion.

Cada rama tiene un periodo caracteristico para producir un
cambio sustancial. Para biometria y neurometria, es de 6 afios;
ademas tiene una historia de desarrollo alrededor de 50 afios
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y en los dltimos 10 se ha desarrollado intensamente. La infor-
macion relacionada con esta drea se encuentra disponible gra-
tuitamente en Internet, en sitios como ACM, Citeseer, IEEE,
Research, Springer, etc.

Para conocer el porcentaje de resimenes disponibles en In-
ternet, se propone la siguiente estimacion: la exploracion de in-
formacion se realice con la ayuda de buscadores, también cono-
cidos como motores o robots de bisqueda, los cuales tienen por
objeto detectar la informacién existente en Internet, utilizando
palabra clave especifica. Sin embargo, los resultados obtenidos
difieren ampliamente segin el buscador utilizado, ya que cada
uno de ellos tiene su propio sistema de indexacion. Se optd por
utilizar Google, ya que funciona con una combinacién tinica de
hardware y software avanzado. La velocidad que se experimen-
ta puede ser atribuida en parte a la eficiencia del algoritmo de
biisqueda, y en parte a la gran cantidad de PC’s que se conec-
tan en red, para crear una miquina de busqueda super ripida.
Al mismo tiempo incorpora una serie de técnicas para mejorar
la calidad de busqueda; incluyendo el PageRank, corazén del
software. La razén principal de utilizar Google se debe a que
proporciona los resultados més relevantes en un tiempo de ac-
ceso mucho menor que cualquier otro motor de buisqueda.

El motor de biisqueda Google presenta cerca de
160,000,000 péaginas para la palabra biometrics, 57,700 para la
palabra neurometrics, y 889,000,000 para la palabra emotions
entre los cuales aparecen publicaciones cientificas, anuncios de
congresos, invitaciones, directorios, centros de investigacion,
talleres, portadas, donaciones, proyectos de investigacion, li-
brerias virtuales, productos para computacion, etc. Si ahora, la
busqueda se delimita y se emplea: neurometry and biometry
of emotions que conforman el dominio de investigacion; se
obtiene un total de 380,000 paginas que contienen informa-
cién relacionada con el tema. De estos 380,000 registros se
exploraron manualmente los primeros 1000, de los cuales 50
resultaron ser articulos cientificos relacionados con el tema (es-
to representa el 5 %). Lo anterior implica que de los 380,000
registros, 19,000 corresponden a restimenes sobre biometrics y
neurometrics.

Entonces se puede concluir, que la informacién colecciona-
da en la libreria digital de IEEE (8623 restimenes), representa
el 45.3 % de la informacion en ingles existente en Internet. Es-
to no significa que el muestreo representa el 45.3 % de toda la
informacién publicada para neurometry and biometry of emo-
tions, debido a que existen publicaciones en diferentes idiomas.
Ademés, es dificil detectar lo que estd sucediendo con relacién
a una gran parte de la informacidn relevante, ya que ésta cir-
cula a través de los llamados colegios invisibles, esto es, entre
grupos de expertos, profesionales o académicos de diferentes
paises que se comunican entre si, mediante el correo electréni-
co, o0 también se encuentra en forma de literatura gris, es de-
cir, en documentos de dificil acceso que no se distribuyen a
través de los canales de difusion convencional; tales como tesis
doctorales, actas de congresos, documentos de trabajo, etc. En
términos generales y para fines practicos se puede decir que el
muestreo obtenido, es representativo.

En la seleccion de resumenes de la libreria digital de IEEE,
el criterio empleado fue que apareciera una o mds palabras cla-
ve (biometrics emotions, neurometrics emotions), o informa-
cién relacionada con ellas, ya sea en el nombre del articulo o

en el cuerpo del resumen, sin tomar en cuenta otros aspectos.
Fue necesario depurar y ordenar la informacién debido a que
presentaba detalles como por ejemplo palabras unidas o mal es-
critas(como errores ortograficos) que originaba cambios en los
resultados.

3. Resultados

Una vez definidas las palabras clave de busqueda se reco-
pilaron 8623 resimenes de la Libreria Digital de IEEE (Lib,
2019), relacionados con los temas: biometria y neurometria pu-
blicados durante un periodo aproximado de 50 afios (1970—
2018). En el proceso de anilisis, se encontraron dos caracteristi-
cas especiales:

I. La distribucién temporal de estas publicaciones es des-
crita mediante una curva dividida en dos fragmentos de
frecuencias acumuladas, cada fragmento de esta curva tie-
ne una forma de S (Ruiz Figueroa y Makagonov, 2007). El
primer fragmento finaliza en el afio 2011, una posible cau-
sa es que el interés de los investigadores se haya enfocado
a nuevos temas de investigacion, o el apoyo econémico
para estos temas se haya reducido. El aumento posterior
del nimero de publicaciones indica el comienzo de una
nueva etapa de desarrollo para éstos temas. Se busca cono-
cer las tendencias actuales, por lo que la atencién principal
se centra en el segundo fragmento de la curva de frecuen-
cias acumuladas de 2012 a 2018. Las publicaciones del
afio 2019 no fueron consideradas por que en el momento
del andlisis, las estadisticas de las publicaciones estaban
incompletas.

II. La segunda caracteristica identificada fue que la mayoria
de las publicaciones estan relacionadas a temas como: el
reconocimiento de personas, huellas dactilares o iris, tim-
bre de voz; en menor medida con problemas médicos, fi-
nes educativos y de entretenimiento.

En relacion a las caracteristicas anteriores, se realizé una
segunda busqueda con temas mas especificos tales como: iden-
tity management tools, user experience evaluation (Ux, UAX),
usability of biometric system, usability of biometric technolo-
gies, biometric and usability, biometric in recognition of iden-
tity. La informacién encontrada desciende aproximadamente a
2000 resimenes. Sin embargo, la gama de temas no cambia
mucho, y el contenido de los articulos encontrados son temas
dificiles de relacionar con los tema: biometria y neurometria de
las emociones.

Por lo tanto, a partir de la primera coleccién se selecciona-
ron sélo articulos (o mas bien, sus resimenes) que contenia a
excepcion los términos: biometria o neurometria y la palabra
clave “emotion” y sus palabras derivadas. El nimero de articu-
los ttiles se redujo hasta 110. Este volumen fue posible ana-
lizarlo manualmente con la ayuda de un experto (Makagonov
et al., 2006), teniendo en cuenta que requiere de un estado del
arte que considere la emociones empleando la biometria y neu-
rometria.

3.1. Distribucion de resimenes agrupados por aiio de publi-
cacion para biometria

Para demostrar los detalles de la primera caracteristica, se

analizan los datos mostrados en la tabla 1, que corresponde a
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la distribucién de restimenes del tema biometria publicados du-
rante el periodo 2000 a 2018; asi como el el tamafio en kilobytes
por aiflo de publicacidén.

Tabla 1: Distribucién de restimenes y tamafio en kilobytes del tema biometria
agrupados por aflo de publicacion.

Afio Resimenes Tam. Afio Resimenes Tam.
(KB) (KB)
2000 40 429 2010 622 279
2001 23 31 2011 642 295
2002 75 68.6 2012 630 301
2003 89 76.7 2013 672 320
2004 143 88.4 2014 744 365
2005 173 90.4 2015 833 410
2006 276 150 2016 849 430
2007 358 177 2017 843 432
2008 447 204 2018 640 348
2009 524 243 2019 - -

La informacion contenida de 1970 a 1999 se omite por cues-
tiones de espacio; ademds las publicaciones fueron muy escasas
durante éste periodo.

La figura 1 muestra la grafica de la distribucién de restime-
nes mostrados en la tabla 1. Se observa una tendencia creciente
acelerada durante el periodo 2000-2011, mientras que en el pe-
riodo 2012 a 2018 el crecimiento se observa menos acelerado,
inclusive decreciente del 2010 al 2012 aproximadamente.

)

0
1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020 2030

Figura 1: Histograma de distribucién de los 8623 resimenes de la Libreria Di-
gital de IEEE para biometria durante el periodo de 1970 al 2018.

En el afio 2011 se tiene una coleccién de 642 restimenes que
tratan temas generales de biometria. En el afio 2012 el interés
por estos temas disminuye a 630 resimenes; entre los principa-
les obstdculos de la investigacion destacan la escasa inversion,
el subjetivismo del investigador, el poco apoyo a la formacion
de préximas generaciones y aspectos relacionados directamente
tanto con el objeto de estudio como con la metodologia emplea-
da.

3.2.  Curva de distribucion acumulada y curva S para bio-
metria

No es posible conocer el tiempo exacto o el lugar donde
emergera un nuevo descubrimiento dentro de una rama cientifi-
ca, pero es posible predecir el desarrollo de su ciencia normal
(Kuhn, 1970b), la cual se basa en resultados anteriores; y el

estudio de estos antecedentes da la posibilidad de predecir la
tendencia de su desarrollo. El estudio de la ciencia normal del
tema biometria, permite conocer las etapas de inicio, maximo
interés, asi como la etapa cuando ésta serd obsoleta.

A partir de estos datos se reconstruye el polinomio cuibico
mostrado en la figura 2.
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Figura 2: Curva acumulada para todo el periodo 2000 - 2018 y su linea de ten-
dencia.

Se observa la curva acumulada para todo el periodo 2000 -
2018 y la linea de tendencia, la cual corresponde al siguiente
polinomio cubico:

y = —0,7008x> + 4251,4x> —9E + 06x + 6E +09 (1)

con coeficiente de determinacién: R? = 0,9995.

3.3. Andlisis de cliisteres

La segunda caracteristica, es que la gran mayoria de textos
no contienen informacion de interés en el estudio de emociones
empleando la neurometria y biometria. Este hecho es descubier-
to como resultado del andlisis en la matriz texto-palabras.

En la tabla 2 se muestran las palabras tipicas para el tema

“biometria” encontrada en los resimenes.

En la tabla 3 se presentan noventa y seis palabras con el te-
ma biometria de las primeras 1000 palabras mas frecuentes en
la matriz “textos — palabra”. Estos hechos demuestran que la
gran mayoria de textos no contienen temas de interés relaciona-
dos con la biometria y/o la neurometria. La razén principal es
que el tema biometria es muy amplio y cubre demasiadas 4reas,
las cuales no estan directamente relacionadas con los objetivos
del grupo.

En la tabla 4 se muestra los temas utilizados para la nueva
biisqueda, asi como la cantidad de palabras encontradas para
cada tema.
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Tabla 2: Las palabras mas comunes relacionadas con el tema biometria.

85

Conceptos

Primer Cluster

Segundo Cluster (Lista de palabras complemen-
tarias al primer clister)

Uso practico

Caracteristicas
humanas

Computacion,
métodos y
algoritmos

PURPOSE SECURITY PRIVACY, PROMISING
AUTHENTICATION, IDENTIFICATION MAT-
CHING RECOGNITION VERIFICATION

FEATURE FINGERPRINT VERIFICATION, IRIS
IMAGE, EYES, FACE, IMAGE INDIVIDUAL,
PERSON, HUMAN, PEOPLE

DATABASE STORED, DISTANCE, EFFICIENT,
ACCURACY ERROR, ADVANTAGES, ALGO-
RITHMS, APPLICATIONS, MULTIMODAL,
NEURAL NETWORK, PATTERN, ROBUST,
TECHNIQUES

VALIDATION, RECOGNIZING ID, THREATS,
PRESERVING THEFT, RISK, PHYSIOLOGI-
CAL, MEDICAL, HEALTHCARE

EAR, VOICE, BRAIN HANDWRITING, OPTI-
CAL, OCULAR, TOUCH, PERSONS

ELECTRONIC, INTERNET, SERVER, COM-
MERCIAL, HYBRID, TOOL, CODES, INTER-
FACE, NONLINEAR, CLUSTERING, GENETIC
PIXEL, HASH, CONTACTLESS ARCHITECTU-
RE CLUSTERING WEB

Tabla 3: Se muestran 96 palabras con el tema biometria de las primeras 1000 palabras mds frecuentes en la matriz “textos - palabras”.

Palabra Frec. Palabra Frec. Palabra Frec.
Biometric 16641 Multimodal 1361 Surveillance 425
Face 6037 Finger 1103 Robustness 42
Authentication 5766 Palmprint 1094 Secret 404
Identification 4780 Robust 1066 Eeg 403
Features 4675 Neural 982 Skin 402
Iris 4646 Learning 945 Liveness 357
Image 4610 Patterns 893 Wireless 356
Security 4491 Templates 857 Baseline 161
Performance 4310 Ecg 848 Encoding 161
Feature 4044 Ear 807 Passwords 333
Fingerprint 3946 Databases 805 Recognize 333
Images 3858 Protection 805 Health 296
Biometrics 3430 Palm 796 Watermarking 294
Verification 2824 Fingerprints 748 Behavior 284
Algorithm 2761 Wavelet 740 Handwritten 259
Database 2719 People 699 Fused 247
Fusion 2396 Individuals 679 Web 240
Human 2230 Traits 663 Svm 235
Accuracy 2229 Attack 660 Eer 233
Applications 2026 Speaker 660 Metrics 228
Person 1992 Sensors 648 Social 228
Detection 1933 Eye 596 Blood 224
Matching 1923 Password 593 Hidden 223
Techniques 1762 Speech 590 Cameras 213
Experimental 1667 Machine 578 Usability 212
Key 1661 Encryption 565 Encrypted 188
Classification 1554 Behavioral 530 Graph 182
Signature 1489 Faces 493 Population 182
Identity 1487 Keystroke 492 Machines 181
Secure 1402 Cryptographic 455 Patient 181
Technology 1390 Physiological 445 Smartphones 178
Algorithms 1380 Communication 426 Recognizing 168
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Tabla 4: Temas conectados directamente con biometria utilizados en la segunda
busqueda y el nimero de palabras contenidas por tema.

Indice Titulo de texto Palabras

TXT1 Biometric and usability 40588

TXT2 Biometric in recognition of 262935
identity

TXT3 Identity management tools 57480

TXT4 Usability of biometric system 34687

TXTS5 Usability of biometric technolo- 22552
gies

TXT6 User experience evaluation 45140
1969-2000

TXT7 User experience evaluation 161175
2001-2010

TXT8 User experience evaluation 318450
2011-2015

TXT9 User experience evaluation 252589
2016-2019

En relacién con estas caracteristicas identificadas, se realizé
un segundo intento con temas mas especificos a la investiga-
cidn:(usability, management tool, biometric technologies, user
experience). Se puede ver que con los nuevos titulos la busque-
da se redujo aproximadamente a 2000 restimenes.

En la tabla 5 se observa que la matriz se encuentra satura-
da de palabras que no son de interés al grupo de investigacion:
métodos biométricos de lucha contra el crimen (delincuencia) y
problemas médicos. Se incluyé en la consulta las palabras que
no estaban en la redaccién del problema de investigacion, pero
estin presentes en el titulo del tema de la investigacion.

La gama de temas de la coleccién no ha cambiado mucho,
el contenido de los articulos tratan problemas dificiles de rela-
cionar con el tema: biometria y neurometria de las emociones
en personas normales, estimuladas por videoclips para inducir
estados emocionales como marca la teoria de Robert Plutchik
sobre las ocho emociones basicas (Gonzales-Martinez, 2014).

El analisis de cldster de la matriz “textos-palabras”, segtin
el 4rea de investigacion, no dio resultados significativos. En la
siguiente seccion se analiza la palabra Emotion.

3.4. Conexion de la palabra clave “Emotion” al proceso de
biisqueda

La palabra “emotion” y sus palabras derivadas (EMO-
TION, EMOTIONALLY, EMOTIONSLY, EMOTIONS, EMO-
TIV, EMOTIVE) se encontraron 307 veces en los 8623 resime-
nes. En la lista de frecuencias de palabras, al descender la fre-
cuencia total de uso, la palabra “emotion” y sus variantes co-
mienzan a aparecer entre las dos mil y tres mil palabras.

En la figura 3 se muestra la distribucion de frecuencia en los
textos.

log(F(N)) = £(1og(N))
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Figura 3: Distribucién del concepto‘‘emotion” por texto.

La curva acumulada y linea de tendencia para la palabra
“emotion” se aproxima con un polinomio ctbico, el cual predi-
ce un aumento infinito en las publicaciones (ver figura 4):

y = 0,0666x° — 0,7816x% + 11,716x — 38, 689 2)

con un coeficiente de determinacién: R> = 0,9984. Esto
significa que el tema “biometria de emociones” se encuentra en
las primeras etapas de su desarrollo.

Afios suma . .

mona q La palabra emocion y derivadas de ella

5 a 350

6] 17

. Jal 390 y=0,0666x-0,7816x" + 11,716x - 38,689

5 2l 250 R?=0,9984

9 59 200

10 71

o w150

12 103 100
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Figura 4: Distribucién del concepto “emotion” por afios de publicacion.

Cuando se aproxima en el intervalo 2013 - 2018 mediante
un polinomio ctbico se tiene:

y = 0,2593x° - 10,806x* + 183, 6x — 1009, 6, (R* = 0,9992)
(3)
por lo tanto, la naturaleza del desarrollo del tema no cambia.
A partir de la primera coleccién se seleccionaron articu-
los (0 mas bien, sus resimenes), que contenian a excepcion los
términos: biometria, neurometria, la palabra clave “emotion” y
sus palabras derivadas. El nimero de articulos ttiles se redujo
hasta 110. Se realizé el andlisis manual de la informacién util
contenida en cada texto de 2015 a 2018. El grado (RANGO) de
utilidad se estimé de la siguiente manera: 9 (maxima utilidad)
a 1 (minima utilidad). Ademads, se destacd una parte del area
de investigacién en la que los textos podrian ser utiles, ahora o
en un futuro préximo. Estas caracteristicas se representan como
atributos de texto:
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Tabla 5: Muestra un formato corto, combinando palabras con una raiz de palabras comtines.

Palabras TXT1 TXT2 TXT3 TXT4 TXTS TXT6 TXT7 TXT8 TXT9 Suma
FIRST GROUP
IDENTITY 67 1914 306 53 38 0 9 19 5 2411
USABILITY 223 34 7 196 119 41 236 336 234 1426
experience 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
SECOND GROUP

CRIME 2 25 8 2 1 0 1 0 2 41
CRIMES 0 5 6 0 0 0 0 0 0 11
CRIMINAL 4 39 2 3 2 0 0 0 0 50
CRIMINALS 2 14 2 1 0 0 0 0 1 20
FINGERPRINTING 0 3 0 0 0 0 0 0 3 6
FINGERPRINTS 19 153 0 15 9 0 0 1 3 200
FINGERS 6 52 0 5 1 0 1 2 1 68
FINGERS 6 52 0 5 1 0 1 2 1 68
FINGERTIP 4 8 0 4 2 0 0 0 1 19
FINGERVEIN 0 9 0 0 0 0 0 0 0 9
IRIS 20 961 2 19 5 0 0 0 5 1012
BIOMEDICAL 7 47 2 7 3 1 21 65 39 192
BIOMEDICINE 3 10 1 3 3 1 5 1 0 27
MEDICAL 8 52 18 7 5 20 59 89 68 326
MEDICINE 2 12 0 2 2 2 22 21 25 88
HEALTH 25 28 26 25 22 3 34 106 74 343
HEALTHCARE 2 18 10 2 2 1 16 49 40 140
HEALTHY 1 5 0 1 1 0 7 11 9 35

Rank — La columna uno es el tema de coincidencia de ran- 00 HEEEEl

go.

Los atributos son los siguientes:

= Attr 1. Posibilidad de generalizacion en el futuro. I

= Attr 2. Aplicaciones médicas.

= Attr 3. Aplicacién de EEG. . . . . .

= Attr 4. Aplicaciones técnicas y algoritmicas. s

= Attr 5. Reconocimiento de seguridad (como la caracteris-

tica no deseable). Clister 1 | Clister 2 | Claster 3 | Clister 4 Clister 5

= Attr 6. Posibilidad de conectar nuevos canales de registro
0 procesamiento.

= Attr 7. Evaluacidn de las cualidades profesionales de los
operarios.

= Attr 8. Mediciones excluyendo la contabilizacién de las
emociones.

= Attr 9. Andlisis de emociones en el habla.

= Attr 10. No esta relacionado con el tema en este momen-
to.

En la tabla 6 se muestran las caracteristicas como atributos
de texto, tal como se mencionan arriba.

Después de agrupar los datos de la tabla 6, dada la corre-
lacion en el nivel 0.99, los textos se fusionaron en 5 clisteres
(Ver figura 5).

Figura 5: Los primeros clisteres corresponden a los rangos mas grandes.

Claster 1 AZUL OBSCURO contiene textos {emoti-2015-
3 emoti-2017-13 emoti-2017-7 emoti-2018-5 emoti-2015-4-
1}, emoti-2018-18, {emoti-2015-5 emoti-2016-1 emoti-2016-
9}, emoti-2018-6, emoti-2018-1, {emoti-2017-5 emoti-2016-
2}, {emoti-2016-6 emoti-2015-4 emoti-2018-3 emoti-2018-10
emoti-2016-15 neuro-2017-10},

Cluster 2 ROJO contiene textos {emoti-2016-11 emoti-
2016-12}, emoti-2018-8, {emoti-2015-2 emoti-2016-14},
emoti-2016-5,

Claster 3 AZUL CLARO contiene textos {emoti-
2016-7 emoti-2016-8 emoti-2017-1 emoti-2017-8 emoti-2017-
9 emoti-2017-10 emoti-2017-11 emoti-2018-4 emoti-2018-
16 emoti-2018-17 emoti-2018-19 emoti-2018-entre10y11-a},
emoti-2017-3, neuro-2017-12, {emoti-2018-2 emoti-2018-12},

Cluster 4 VERDE contiene textos {emoti-2018-9 emoti-
2016-10 emoti-2017-12}, {emoti-2016-4 emoti-2018-7 emoti-
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Tabla 6: Muestra las caracteristicas como atributos de texto.

Obj-Attr Rank Attr1l Attr2 Attr3 Attrd Attr5 Attr6 Attr 7 Attr 8 Attr 9 Attr 10

emoti-2015-1
emoti-2015-2
emoti-2015-3
emoti-2015-4
emoti-2015-4-1
emoti-2015-5
emoti-2015-6
emoti-2015-7
emoti-2015-8
emoti-2016-1
emoti-2016-2
emoti-2016-3
emoti-2016-4
emoti-2016-5
emoti-2016-6
emoti-2016-7
emoti-2016-8
emoti-2016-9
emoti-2016-10
emoti-2016-11
emoti-2016-12
emoti-2016-14
emoti-2016-15
emoti-2017-1
emoti-2017-2
emoti-2017-3
emoti-2017-4
emoti-2017-5
emoti-2017-6
emoti-2017-7
emoti-2017-8
emoti-2017-9
emoti-2017-10
emoti-2017-11
emoti-2017-12
emoti-2017-13
emoti-2018-1
emoti-2018-2
emoti-2018-3
emoti-2018-4
emoti-2018-5
emoti-2018-6
emoti-2018-7
emoti-2018-8
emoti-2018-9
emoti-2018-10
emoti-2018-11
emoti-2018-12
emoti-2018-13
emoti-2018-14
emoti-2018-15
emoti-2018-16
emoti-2018-17
emoti-2018-18
emoti-2018-19
emoti-2018-10-a
neuro-2017-12
neuro-2017-8
neuro-2017-10

e}
(e
(e
(e
—
(e
(e
(=)
(e
(e
(e

S OO OO OO OO R HEF PO R OFROOOOR OO R OO0 OO0 ———O0O00o0O0oOo
[=NeN - =l el elell leleleleleleBeol el = l=Relh N NelelNeNal S el =l-Nelolelel e leleleoNeoNeoleololeoloBoRe =N =)

— NP, A PR NDWEANDNAAPR,UNR, L NDWRREDREOFR,UNWWUMNDOPRE WUV WRN = WWNOFOOJIADNWWWLE—ND =N FEWWWRFE WD~ W
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[eleoNeoBoloBoNeolololeoho oo lolhs o Neo ool = ReNal s = el o Ne o leoleoleleoleleoleoleoleoleoNeoBo oo oo o oo oo o Reo o Neoh = Nl =
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2018-11 emoti-2015-6}, {emoti-2018-13 emoti-2015-7}, emoti-
2015-8,

Cluster 5 AMARILLO contiene textos {emoti-2015-3
emoti-2017-13 emoti-2017-7 emoti-2018-5 emoti-2015-4-1},
emoti-2018-18, {emoti-2015-5 emoti-2016-1 emoti-2016-9},
emoti-2018-6, emoti-2018-1, {emoti-2017-5 emoti-2016}

= El primer cluster corresponde a la primera linea, Attr 4

= Segundo cluster corresponden lineas 2 y 3, Attr 2 y Attr
3 (med eeg)

= Tercer cldster corresponde linea 4, Attr 6
= FEl clister 4 corresponde a linea 5, Attr 5

= El cluster 5 corresponde a las lineas 6 y 7 Attr 1y Attr
7.Y al resto de atributos.

= En linea 8 hay rangos medios de grupos de textos { } de
cada cluster.

En la tabla 7 se observan las caracteristicas (rangos, cla-
sificaciones) segtin la evaluacion del experto, los rangos mas
grandes corresponden a los dos primeros cldsteres de textos.

Tabla 7: Muestra las caracteristicas (rangos, clasificaciones) segun la evalua-
cion del experto.

Texto Rank
emoti-2015-1 9
emoti-2015-2
emoti-2015-3
emoti-2015-4

emoti-2015-4-1
emoti-2015-5
emoti-2015-6
emoti-2015-7
emoti-2015-8
emoti-2016-1
emoti-2016-2
emoti-2016-3
emoti-2016-4
emoti-2016-5
emoti-2016-6
emoti-2016-7
emoti-2016-8
emoti-2016-9
emoti-2016-10
emoti-2016-11
emoti-2016-12
emoti-2016-14
emoti-2016-15
emoti-2017-1
emoti-2017-2
emoti-2017-3
emoti-2017-4
emoti-2017-5
emoti-2017-6
emoti-2017-7

Texto Rank
emoti-2017-8 6
emoti-2017-9 5

emoti-2017-10 4
emoti-2017-11 8
emoti-2017-12 2
emoti-2017-13 5
emoti-2018-1 3
emoti-2018-2 5
emoti-2018-3 1
emoti-2018-4 9
emoti-2018-5 4
emoti-2018-6 4
emoti-2018-7 1
emoti-2018-8 3
emoti-2018-9 2
1
1
5
4
6
2
4
3
2
4
6
1
2
1

emoti-2018-10
emoti-2018-11
emoti-2018-12
emoti-2018-13
emoti-2018-14
emoti-2018-15
emoti-2018-16
emoti-2018-17
emoti-2018-18
emoti-2018-19
emoti-2018-10-a
neuro-2017-12
neuro-2017-8
neuro-2017-10

W = W WO OO 1AM WWWL DN =N = WWW= W= W

En la tabla 8 se muestra la lista de los articulos mas utiles
para el grupo de investigacion.

Tabla 8: Muestra los articulos sobresalientes para esta investigaciona
Archivo Titulo
Grupo 1 - Prioridad mas alta (9)

Neutral Face Classification Using
Personalized Appearance Models
for Fast and Robust Emotion Detec-
tion (Chiranjeevi et al., 2015)
Video neuro-advertising recom-
mender model for affective BIM
Kaklauskas et al. (2018)

Grupo 2 - Prioridad 8
EEG based biometrics using emo-
tional stimulation data (Khalil et
al.,2017)
FACETEQ interface demo for emo-
tion expression in VR (Mavridou et
al., 2017)
Managing the loss of control over
cyber identity (Moore, 2016)

Grupo 3 Prioridad 7
Two-channel heart sound segmen-
tation framework using phono-
cardiogram and pulsatile signals
(Varghees y Ramachandran, 2016)
Age estimation from facial images
using biometric ratios and wrinkle
analysis (Ali ef al., 2015)
Assessment of permanence of non-
volitional EEG brainwaves as a bio-
metric (Blondet et al., 2015)

Grupo 4 Prioridad 6
Minimum Annotation Identification
of Facial Affects for Video Adverti-
sement (Goyal y Singh, 2018)
Estimation of Emotions by Weara-
ble Biometric Sensors Under Daily
Activities (Hayano et al., 2018)
Study of ECG variation in daily ac-
tivity (Samona et al., 2017)
Keynote #1: Limitless possibilities
of pervasive computing on biome-
dical engineering (Purnomo, 2016)

2015-1

2018-4

2017-11

2017-1

2016-14

2016-12

2015-4-1

2015-2

2018-
ENTRE10Y11

2018-14

2017-8

2016-11

En la tabla 8 muestra como resultado los trabajos que a
través del andlisis fueron hallados para la construccién de un
estado del arte del estudio de emociones basados en la neu-
rometria y biometria hasta el afio 2018. Se observa un incre-
mento en el nimero de investigaciones dedicadas a estos temas.
Ademis de una tendencia incremental en los préximos 10 afios.

4. Conclusiones

Este documento muestra como la informacién de una colec-
cién grande de textos se puede utilizar para encontrar informa-
cién 1til para un objetivo vagamente definido. Al investigar la
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curva de ciclo de vida de los articulos sobre un tema especifico
y el ciclo de vida de las palabras clave permite ver las perspec-
tivas para el desarrollo de temas individuales dentro de un drea
grande. La palabra “emotion” utilizada en las consultas, mues-
tra como se pueden evaluar las palabras para involucrarlas en el
proceso de buisqueda como clave.

El uso de sefiales fisioldgicas cada vez es mds comiin en
aplicaciones de reconocimiento de emociones en los tltimos
afios. Sin embargo, sigue siendo actualmente un desafio en la
interaccién humano robot debido a la necesidad de confiabili-
dad para proporcionar una interaccién confiable y las limita-
ciones de tiempo requeridas para tener en cuenta la emocion
reconocida en la adpatacion de la interaccion. Esperamos que
este articulo haya proporcionado una revision util sobre el tra-
bajo de investigacion actual en el estudio de emociones basadas
en neurometria y biometria y que en futuras oportunidades de
investigacidn en esta drea sean de ayuda para nuevos investiga-
dores que se aventuren en esta linea de investigacion.
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