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Abstract:

Human intelligence is a psychological quality that encompasses learning from experience, adapting to new circumstances, processing
complex abstract concepts, and using knowledge to interact with and modify the environment. These cognitive states are reflected in
responses that influence human behavior, manifesting through facial expressions, body movement, and emotional reactions to
situations that impact cognitive stability. Including cognitive state detection during user experience (UX) assessment represents a
valuable opportunity to improve the efficiency and quality of products or services. The multimodal extraction strategy includes
detecting 46 points related to head movement, hand position, and facial expressions, three supervised machine learning algorithms
Random Forest, KNN, and SVM were analyzed. Two image datasets were used for training, Cam3D and Pandora, obtaining an
accuracy of 98% with Random Forest, 97% with KNN, and 95% with SVM, for the detection of three cognitive estates, attention,
concentration, and distraction.
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Resumen:

La inteligencia humana es una cualidad psicolégica que abarca la capacidad de aprender de la experiencia, adaptarse a nuevas
circunstancias, procesar conceptos abstractos complejos y emplear el conocimiento para interactuar con el entorno y modificarlo. Los
estados cognitivos se reflejan en respuestas que influyen en el comportamiento humano, manifestandose a través de expresiones
faciales, movimiento corporal y reacciones emocionales ante situaciones que impactan la estabilidad cognitiva. La inclusion de la
deteccion de estados cognitivos durante la evaluacion de la experiencia del usuario (UX) representa una oportunidad valiosa para
mejorar la eficiencia y calidad de productos o servicios. La estrategia de extracciéon multimodal incluye la deteccion de 46 puntos
relacionados con movimiento de cabeza, posicién de manos y expresiones faciales, se analizaron tres algoritmos de aprendizaje
automatico supervisado, Random Forest, KNN y SVM. Para el entrenamiento se utilizaron dos data-set de imagenes Cam3D y
Pandora, obteniendo una precision del 98% con Random Forest, 97% con KNN y 95% con SVM, para la deteccion de tres estados
cognitivos atencion, concentracion y distraccion.
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Introduccion

De manera natural, el ser humano expresa emociones y
estados cognitivos mediante expresiones corporales, sin
embargo, el reconocimiento de las expresiones basadas
en su comportamiento relacionadas con estados
cognitivos, como la concentracion, la atencion y la
distraccion, el reconocimiento automatico mediante
técnicas de vision artificial es un problema desafiante, de
manera particular, porque requiere métodos para
procesar y analizar datos biométricos multimodales
(expresiones faciales, postura de la cabeza y de las
manos).

El estado cognitivo de un usuario se refiere a los procesos
mentales relacionados con el aprendizaje, tales como, la
memoria, la atencién, el lenguaje, la resolucién de
problemas y la planificacion, a partir de estos procesos es
posible identificar varios estados cognitivos tales como: la
carga cognitiva, el estrés mental, la fatiga mental, la
concentracion, la atencién, la distraccion, entre otros, los
cuales incluye variables multimodales que describen
procesos cognitivos, como el movimiento ocular,
dilatacién de la pupila, expresion facial, postura de la
cabeza y/o movimiento de manos.

En el contexto del reconocimiento y clasificacion de
estados cognitivos utilizando algoritmos de aprendizaje
automatico (ML) y aprendizaje profundo (DL), se realizé
una revision sistematica de la literatura (RSL), en la que
se analizaron los trabajos [1] - [20]. En (1) el analisis del
movimiento de las manos, los movimientos de la cabeza
y los ojos son fundamentales para el reconocimiento de
estados cognitivos en conjunto con las expresiones
faciales. El estado del arte se divide en dos secciones: 1)
Deteccion de datos multimodales y 2) Reconocimiento de
estados cognitivos.

En la primera seccioén, se analizaron los articulos (2), (3)
y (4) que proporcionaron ideas relevantes para la
localizacion y el preprocesamiento de analisis multimodal
en funcién de la calidad de las bases de datos,
extractores de caracteristicas y clasificadores de
patrones. En el segundo apartado del analisis del estado
del arte, se estudiaron los trabajos [1] - [20], su objetivo
principal fue realizar el reconocimiento de estados
cognitivos. Los trabajos que destacaron utilizaron
técnicas de preprocesamiento y algoritmos de ML y DL.
Estos trabajos ayudaron a definir la arquitectura del
sistema de clasificacion de estados cognitivos. Trabajos
como (5) y (6) reportan haber implementado arquitecturas
de redes neuronales demostrando que esta técnica no
mejora el resultado, ya que tienden a igualarse en cuanto
a resultados mostrados en trabajos que utilizaron ML.
Analizando los resultados de las técnicas implementadas,
se concluyé que utilizar redes neuronales implica un
mayor costo computacional, por lo que para esta

investigacion se opté por utilizar algoritmos clasicos de
ML; adicionalmente se consideraron los trabajos (1), (7) y
(8) que utlizan técnicas geométricas para el
reconocimiento de estados cognitivos.

En los trabajos [1] - [20], existe una tendencia a explorar
las diferencias de expresion principalmente en el espacio
de pixeles de la imagen facial completa. En este enfoque,
la expresion facial se considera como una caracteristica
expresiva global. Sin embargo, algunos investigadores
han buscado mejorar la precision de la identificacion de
expresiones faciales mediante técnicas
complementarias, en las que seleccionan areas faciales
especificas y aplican métodos de extraccion de
caracteristicas locales para calcular descriptores
especificos para estas areas, tales métodos incluyen las
cascadas de Haar (9) y el uso del histograma de
gradientes orientados (HOG) (8). Estos enfoques se
centran en caracteristicas locales de la cara, lo que puede
ayudar a capturar detalles especificos de las expresiones
faciales y mejorar la precision del reconocimiento.

Es importante destacar que el método basado en la
apariencia, si bien puede capturar informacion detallada
y sutil de la expresion facial, la postura de la cabeza y la
posicion de las manos presenta ciertas limitaciones.
Estas caracteristicas son altamente sensibles a factores
como la luminancia y la oclusion, lo que puede dificultar
su fiabilidad en algunas situaciones.

Por otro lado, la segunda categoria de métodos se puede
considerar como un enfoque basado en la geometria.
Este enfoque a menudo implica la marcacién de puntos
de rasgo facial, cuyos movimientos correspondientes
pueden ser Uutiles para capturar rasgos expresivos
faciales y corporales. Esto es similar a lo que se ha
utilizado en referencias anteriores (10) y (11) para el
analisis de expresiones faciales y posturas corporales.
Este enfoque basado en la geometria puede ofrecer una
mayor robustez en términos de la influencia de factores
externos como la luminancia y la oclusion.

El identificar automaticamente estados cognitivos
expresados por el usuario de manera inconsciente,
proporciona informacioén valiosa para mejorar los niveles
de usabilidad, en comparacion con los métodos
convencionales basados en cuestionarios auto
informados, en donde los resultados dependen de la
capacidad del usuario para evaluar pos-interaccion y de
la interpretacion del evaluador de UX, como se muestra
en (figura 1).

Por lo anterior, el objetivo de esta investigacion es
desarrollar un método para identificar automaticamente
estados cognitivos durante el proceso de evaluacion UX,
la cual, se define en el estandar ISO 9241-210, como "
Las percepciones y respuestas de un usuario que
resultan del uso o uso anticipado de un sistema, producto
0 servicio; involucra varias facetas (instrumental,
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emocional-afectiva, cognitiva y experiencia) y es
consecuencia del estado interno del usuario, las
caracteristicas del sistema o aplicacion y el contexto
donde la interaccion ocurre".

Evaluacién UX Convencional

Cuestionarios y entrevistas
con instrumentos
Software convencionales

i — 0

Usuario

e Dificutad para interpretar los
comentarios del usuario

* Dependen de la voluntad del usuario

* Informacion facil de modificar

* Relativamente simple y carente de
evidencia objetiva de datos

e No se puede aplicar durante la
evaluacién

Figura 1. Herramientas utilizadas en una evaluacion UX
convencional

Identificar estados cognitivos en el proceso UX permite
identificar qué tan facil es utilizar un producto digital, lo
cual esta directamente relacionado con la carga mental,
lo cual se puede traducir en niveles de satisfactoria y en
ultima instancia, a productos digitales que se alinean de
manera Optima con las necesidades y preferencias del
usuario.

En resumen, en este trabajo se evalla e implementa una
solucion innovadora en el area de la UX, mediante el
analisis de la expresion facial, la posicion de las manos y
la postura de la cabeza, ya que se complementa con las
unidades de accién (AU) de Ekman y se aplican en la
identificacion de tres estados cognitivos especificos. El
proposito de este enfoque es evaluar la experiencia del
usuario (UX) en relacién con la interaccion con un
producto digital para obtener informacion sobre su
impacto cognitivo. Esta informacién es de gran utilidad
para los evaluadores de UX, ya que les permite identificar
aspectos positivos o negativos relacionados con la
interfaz de usuario (Ul). Para validar los resultados de
esta investigacion, se realiza una evaluacién del
rendimiento de tres algoritmos de ML utilizando métricas
de reconocimiento tradicionales.

Método

Las expresiones corporales se consideran como la
principal fuente visual para mostrar estados cognitivos,
ademas, es el componente mas importante y complejo de
la comunicacion no verbal. Los estados cognitivos son un
conjunto de destrezas y competencias que permiten al
ser humano esbozar y establecer relaciones légicas (12).
Jaume y Munar (2014) Plantea que la atenciéon es

fundamental para la interaccion con el mundo exterior y
para comprender cOmo se organizan los pensamientos y
acciones en consecuencia. (Cafizares, 2009) describe el
estado de concentracion como la intensidad con la que
una persona concentra su atencidon en una actividad,
objeto o tarea determinada, haciendo abstraccion de todo
lo demas. (DeGroot, 1990) describe la distraccion cuando
gastamos recursos y esfuerzo para enfocar nuestra
atencion en estimulos relevantes y luego tenemos
dificultades para volver a nuestra tarea original, lo que
reduce nuestro rendimiento.

Unidades de accién

Los componentes del reconocimiento facial observable
se conocen como Unidades de Accion (UA). De esta
manera, la expresion facial de un estado cognitivo se
puede descomponer en una o varias UA que representan
diferentes aspectos de uno o varios estados cognitivos.

La forma mas efectiva para identificar un estado
cognitivo en el rostro humano es a través de un sistema
de codificacion de acciones faciales (AF) que relaciona el
movimiento de regiones especificas de del rostro con
identificadores (UA), permitiendo que los algoritmos de
clasificacion (ML) aprendan de esta codificacion.

El sistema de codificacion de AF se ha establecido
como un estandar para medir las expresiones faciales. El
psicologo Paul Ekman y Wallace V. Friesen adoptaron
una taxonomia de movimientos faciales humanos
conocida como el Sistema de Codificacion de Acciones
Faciales (FACS) (13).

Este sistema se basa en un método originalmente
desarrollado por el anatomista sueco Carl-Herman
Hjortsjo. FACS se ha convertido en una herramienta
comunmente utilizada para categorizar de manera
sistematica las expresiones faciales de estados mentales
(emociones y cognitivas) y ha demostrado ser valioso
tanto para psicologos como para animadores.

Hand-over-face

Durante el proceso de comunicacién Humano-Humano,
las manos se utilizan para comunicarse de manera no
verbal. Esto abarca desde acciones simples, como
sefalar objetos, hasta gestos mas complejos que
expresan emociones y estados cognitivos. Ademas,
acercar las manos al rostro, se ha empleado para inferir
estados cognitivos.

(Ambady y Rosenthal 1992) determinan que en el
proceso de comunicacién el 35% implica interpretar
expresiones faciales y movimiento corporal, postura del
cuerpo y movimiento de manos. La interpretacion
humana de las diferentes interacciones sociales en una
variedad de situaciones es mas precisa cuando las
personas pueden observar tanto la cara, como la postura
y movimiento del cuerpo (Ekman y Friesen 1969).
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Puntos de referencia facial

Un aspecto clave para el desarrollo del método
desarrollado en esta investigacion para identificar de
manera automatica estados cognitivos, se enfoca en la
descripcion detallada del rostro.

Esto implica la identificacion precisa de puntos de
referencia en la cara, como los ojos, la nariz, la boca y
otras estructuras faciales. Ademas, se consideran tareas
adicionales, como la alineacion facial, la estimacion de la
postura de la cabeza y la identificacién de expresiones
faciales relacionadas con estados cognitivos (14).

Solucion Propuesta

Para el desarrollo del método, se propuso el esquema de
solucién que se muestra en (Figura 2), el cual consta de
8 etapas, las primeras cinco definen el método para la
extraccion de caracteristicas basado en el calculo de
distancias geométricas y las otras 3 etapas corresponden
al entrenamiento, validacion y prueba del algoritmo de
clasificacion. Cada una de las etapas propuestas se
describe a continuacion.

Detectar puntos de Seleccionar e Calcular distancia
rostro, torso y manos. importar puntos euclidiana

29

aionioy
entrenamiento y pruebas '"'Drmacmn en CSV

-5 -

Figura 2. Esquema del sistema de clasificacion de estados
cognitivos.

Imagenes

ol

Clasificador

Métricas y resultados
] I

Etapa 1. Imagenes

En esta etapa, se realizd una revisiéon sistematica de la
literatura (RSL) para identificar y seleccionar data-sets
publicos de imagenes relacionadas con estados
cognitivos. Se identificaron y seleccionador dos, Cam3D
(15) y Pandora (16). La Tabla 1 muestra las
caracteristicas de los conjuntos de datos seleccionados
respectivamente de cada uno de los data-set.

Tabla 1. Conjuntos de datos para entrenar y validar los
algoritmos.

Imagenes por

Data-set Estados cognitivos
clase
Cam3D Atencion, d|str§90|on, 600
concentracion
Pandora A.tenmoln’y 700
distraccion

En el proceso de analisis de cada data-set, se identifico
variacion luminica, por otro lado, se tomd en cuenta del
torso a la cabeza, las imagenes se tomaron en ambientes
controlados con Iluminosidad suficiente para poder
reconocer las expresiones faciales. Los ejemplos de cada
conjunto de datos se muestran en (Figuras 3 y 4).

Figura 3. Estados cognitivos atencion, distraccion y
concentracion respectivamente del conjunto de datos
Cam3D (15).

Figura 4. Estados cognitivos atencion, distraccion y
concentracion respectivamente del conjunto de datos
Pandora (16).

Cada data-set de imagenes se dividié en carpetas con
una etiqueta numérica del 0 al 2 que corresponde a los 3
estados cognitivos: 0 = Atencién, 1 = Distraccion, 2 =
Concentracion.

El sistema inicia su proceso localizando el rostro, torso y
mano en una imagen para asi extraer los rasgos
necesarios para el reconocimiento de los estados
cognitivos. Para llevar a cabo esta deteccion, las
imagenes son convertidas a niveles de gris, lo que implica
la eliminacion de la informacién de color. Luego, se utiliza
un detector de puntos de referencia holistico previamente
entrenado, el cual forma parte de la biblioteca MediPipe
(17). Esta biblioteca, presentada por (18), esta disefiada
para estimar la ubicacién de 468 puntos o UA en las
estructuras faciales de la cara, 21 puntos en la estructura
de cada mano y 33 puntos en la estructura de la pose de
la cabeza. Estos puntos de referencia son esenciales
para la posterior descripcion y analisis de la cara, las
manos y el hombro en la imagen, basandose en
distancias geométricas entre ellos. La transformacion de
la imagen a niveles de gris y la detecciéon de puntos de
referencia permiten al sistema capturar informacion
relevante para el reconocimiento de estados cognitivos.
La descripcion de las expresiones faciales se calcula
mediante las distancias euclidianas de ciertos
movimientos musculares especificados por Ekman (13)
relacionada con la representacion de cada expresion para
identificar los estados cognitivos. Para llevar a cabo este
proceso, las coordenadas de los rasgos faciales, posicion
de la mano y posicion de cabeza, se definen de la
manera: [punto de partida, punto final]. Es decir, para que
el detector haga la prediccion de los puntos, las imagenes
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en escala de grises se pasan como parametro de entrada,

se ubica rostro, mano y hombro obteniendo los puntos

predictores en las partes de interés del usuario que esta

presentando un estado cognitivo en la (Figura 5).
- T

4

Figura 5. Los 543 puntos colocados en la cara, mano y
torso que presentan estado cognitivo atencion.

Etapa 2 y 3. Seleccién de puntos caracteristicos
importantes.

En esta etapa se seleccionaron 47 puntos clave de un
conjunto de 543 para calcular distancias esenciales.
Estas distancias se almacenan en un archivo para
identificar estados cognitivos. Ademas, calculamos el
angulo de rotacion de la cabeza usando puntos faciales y
puntos corporales, al igual que evaluamos la posicion de
las manos. Estos puntos desempefian un papel central en
nuestro andlisis, los puntos se muestran en la (Tabla 2).

Tabla 2. Conjuntos de datos para entrenar y probar los
algoritmos

No. Regiones de la Puntos faciales

cara

1 Parpado Derecho [258,386,259,295,283]

2 Parpado [29,159,53,28,66]
Izquierdo

3 Ceja derecha [276,342,384,441,285,8]

4 Ceja izquierda [46,113,157,221,55,8]

5 Boca [11,16, 2,164]

6 Nariz [6]

7 Mano izquierda [12,0]

8 Mano Derecha [12,0]

9 Pose [12,11,13,14,0]

10 Ojos [145,159,374,386,474,476,

362,469, 471,133]

Los puntos seleccionados pueden visualizar (Figura 6).

_1

Figura 6. Los 47 puntos de referencia faciales y corporales
colocados en la cara y cuerpo de una de las personas
de la base de datos Cam3D (15) expresion de
concentracion.

La seleccion de estos puntos se basoé en el sistema de
codificacion de accién facial para estados cognitivos
propuesto por Ekman, que proporciona las UA que
caracterizan cada estado cognitivo, las unidades de
accion se refieren al hecho de que Ekman asigné un
identificador con las siglas AU# a los movimientos de
cada uno de los musculos de la cara que corresponden a
cada emocién, por ejemplo, en el estado cognitivo
atencion, estan involucradas las unidades de accién AU1,
AU2, AU5 y AU17.

El primero corresponde al levantamiento de la ceja
exterior, el segundo corresponde a levantar ceja interior,
el tercero corresponde a elevar el parpado superior y el
cuarto corresponde a fruncir el menton.

Las Tablas 3, 4 y 5 muestran la relacién de las unidades
de accién (UA) con puntos de referencia faciales
seleccionados para los estados cognitivos atencion,
concentracion y distraccion.

Tabla 3. Relacién entre puntos faciales y unidades de
accion del estado cognitivo atencion

No. Combinacioén Puntos faciales

1 Ceja_superior_izq [8,55,157,221]
2 Ceja_superior_der [8,285,384,441]
3 Ceja_exterior_izq [46,113]

4 Ceja_exterior_ der [342,276]

5

Parpado_superior_izq [28,29,53,66,159]
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Parpado_superior_

6 der [258,259,283,295,386]
7 Mentonera [2,11,164]

8 comisura_der [291,327]

9 comisura_izq [61,98]

10 Mano_izq [8,22,12,14,16]

11 Mano_der [21,7,11,13,15]

Tabla 4. Relacién entre los puntos faciales y las unidades
de accion de estado cognitivo distraccion

No. Combinacion Puntos faciales

1 Labios [11,16]

2 Ojo_der [386, 374]

3 Ojo_izq [159,145]

4 cabeza [12,0,11]

5 Mano_izq [8,22,12,14,16]
6 Mano_der [21,7,11,13,15]
7 Iris_izq [469,471,133]
8 Iris_der [474, 476, 362]

Tabla 5. Relacion entre los puntos faciales y las unidades
de accion de estado cognitivo concentracion

No. Combinacion Puntos faciales
1 boca [11,16]

2 Ojo_der [386, 374]

3 Ojo_izq [159,145]

4 cabeza [12,0,11]

Etapa 4. Calculo de la distancia euclidiana.

Una vez identificadas las UA’s, se requiere calcular la
distancia entre estos puntos utilizando la ecuacion de
distancia euclidiana indicada en la férmula 1, obteniendo
31 combinaciones de puntos, que interfieren en cada una
de las Unidades de Accion de cada emocién a reconocer,
determinadas por el psicologo Paul Ekman, en su
Sistema de Codificacion de la Accién Facial [24].

de(ph p2) = (X2—x1)? + (¥2-¥1)? (1)

Donde d, (p,, p,) es la distancia que se pretende
calcular desde un punto caracteristico del (rostro, mano o
cabeza) hasta otro punto caracteristico del (rostro, mano
0 cabeza); por ejemplo, para calcular la longitud de
abertura de ojo izquierdo, se utilizé la distancia entre el
punto 159 y 145 como se ve en (Figura 7).

Figura 7. Puntos 159 y 145 del ojo izquierdo.

Etapa 5. Almacenar la informacion en un archivo
CSV.

Una vez realizado el calculo de las distancias entre los
puntos, se obtiene un vector que se almacena en un
archivo con el que posteriormente se entrenara el
algoritmo de clasificacién. El conjunto de datos contiene
31 combinaciones de puntos que seran las caracteristicas
y una columna llamada clase que es la etiqueta del
estado cognitivo que corresponde a cada imagen.

Etapa 6. Entrenar al clasificador.

Como resultado de la revision sistematica de la literatura,
se identificaron y seleccionaron tres algoritmos para
realizar la evaluacion, los cuales fueron Random Forest,
SVM y KNN. Random Forest es una técnica de conjunto
(ensemble) que combina multiples arboles de decision
para mejorar la precision y la robustez del modelo. Los
arboles de decision se utilizan para dividir los datos en
subconjuntos en funcion de las caracteristicas para hacer
predicciones (19). El algoritmo KNN vecinos mas
cercanos o K-Nearest Neighbors es un algoritmo de
Machine Learning (ML) que pertenece a los algoritmos de
aprendizaje supervisado simples y faciles de aplicar que
pueden ser utilizados para resolver problemas de
clasificacion y de regresion, busca los "k" puntos de datos
mas cercanos en funcién de una métrica de distancia,
como la distancia euclidiana. Estos "k" vecinos mas
cercanos votan para determinar la clase del nuevo punto
de datos (20). Support Vector Machine (SVM), es un
algoritmo de aprendizaje automatico que se utiliza tanto
para clasificacion como para regresion. El objetivo
principal es encontrar un hiperplano que maximice la
separacion entre las clases de datos. Un hiperplano es
una superficie en un espacio de caracteristicas que divide
los puntos de datos de diferentes clases (21).

Para comenzar el proceso de entrenamiento de los
algoritmos de clasificacion, se procedié a ingresar un
conjunto de imagenes previamente etiquetadas del data-
set Cam3D el cual contiene 600 imagenes por cada
estado cognitivos, para cada clase se tomaron 350
imagenes, para evitar un desequilibrio de clases en el
data-set, posteriormente se  establecieron los
hiperparametros o6ptimos para cada clasificador que
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permitieron obtener una precision del 98% con Random
Forest, 97 % con KNN y 95% con SVM. Los tres
algoritmos de clasificacion se entrenaron con el mismo
conjunto de datos. La tabla 6 muestra los resultados
obtenidos para cada algoritmo.

Resultados
Esta seccion presenta la precision obtenida de cada
algoritmo clasificador, ver Tabla 6 y la comparaciéon con
otros trabajos similares, ver Tabla 7.

Tabla 6 Precision de cada algoritmo.

Algoritmos Exactitud
Soporte Vector Machine 99.7 %
Random Forest 99.6 %
K-Vecinos mas cercanos 99.6 %

Tabla 7 Comparacion de exactitud de clasificacion de
estados cognitivos con otros autores

Autor Algoritmo Exactitud
(1) SVM 90.51%
7 SVM 95.74%
Naivie Bayes
(8) SVM 95%
SVM
(22) Random Forest 80%
KNN
SVM 99.7%
Seleccionados Random Forest 99.6%
KNN 99.6%

Métricas.

Las métricas que se aplicaron en este experimento fueron
precision, Recall, F1-Score y AUC. La tabla 8 muestra los
resultados obtenidos de cada métrica, con cada uno de
los algoritmos analizados.

Tabla 8. Resultados de métricas de cada algoritmo

Modelo AUC F1- Precision Recall
Score

SVM 99.7 997 99.7 99.7

Random 99.8 99.6 99.6 99.6

Forest

KNN 99.8 99.6 99.6 99.6

Como se puede observar en la figura (8) area bajo la
curva (AUC), se obtuvieron buenos resultados con los
tres algoritmos, pero, aunque se obtuvieron buenos
resultados, se puede identificar el mejor algoritmo de
clasificacion que obtuvo mejores resultados en todas las

meétricas fue el clasificador SVM. El desarrollo se llevo a
cabo utilizando la libreria OpenCV, MediaPipe, y el
lenguaje de programacion Python para la obtencion de
los datos. Se utilizé Orange para obtener las métricas de
clasificacion de cada algoritmo seleccionado.

Figura 8. AUC de los algoritmos SVM, Random Forest
y KNN.

Conclusién

En este trabajo, se describe el desarrollo de un método
prometedor para el reconocimiento de estados cognitivos
a través del analisis datos multimodales, expresiones
faciales, posiciéon de manos y posicion de cabeza,
tomando como referencia algunos puntos clave en la
mano, la cara y el cuerpo. El método fue evaluado
utilizando el conjunto de imagenes, Cam3d, los
resultados obtenidos hasta el momento son alentadores,
demostrando mejorar los resultados reportados en la
literatura para la deteccion de estos estados cognitivos.
Sin embargo, es importante destacar que ain queda un
importante paso por dar: la validaciéon y analisis del
sistema en un entorno diferente utilizando videos en lugar
de imagenes estaticas.

Este proceso es crucial para determinar si nuestro
método mantiene la misma precision o si podriamos
enfrentar desafios adicionales en un contexto mas
dinamico. Este serd un foco clave de las actividades
futuras. Se plantea adaptar y probar el método en
diversos entornos y condiciones para evaluar su robustez
y versatilidad. Una vez completada esta fase de
experimentacion y validacion, tenemos la intencion de
implementar el sistema en la plataforma de evaluacién de
la experiencia del usuario conocida como QUXLab. Esto
permitira identificar estados cognitivos en los usuarios
que participan en la evaluacion de la experiencia del
usuario de productos digitales, lo que podria tener un
impacto significativo en la comprension y mejora de la
interaccion  humano-computadora en  diferentes
contextos.
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