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1. INTRODUCCION

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROYECTO

Este Trabajo Fin de Master se encuentra enmarcado en mis practicas
extracurriculares propias de este master en la empresa Serendeepia Research. Dentro de
dicha empresa mi tutor Raul Arrabales Moreno desarrolla actualmente una linea de
productos destinada al tratamiento y deteccion de la Alexitimia (trastorno psicoldgico que
se explicara en el Capitulo 3). Este trabajo presenta el desarrollo de uno de dichos
productos denominado Prolexitim Emotions Mirror.

Este producto consiste en una aplicacion para ordenador y tablet (en versiones
posteriores podria extenderse también a dispositivos mdviles) capaz de detectar la
emocion expresada en el rostro del usuario. A grandes rasgos el proceso seria el
siguiente:

La aplicacion se conecta a la webcam del dispositivo.

El dispositivo proyecta en pantalla imagen del usuario.

Cada cierto tiempo (cada segundo o0 menos) un fotograma de la camara es enviado a
un modelo de Deep Learning que devuelve la emocion proyectada.

Esta emocién aparece por pantalla en la aplicacion.

Este proyecto plantea dos resultados valiosos, por una parte la aplicacion en si
puede ayudar a personas (especialmente nifios) con problemas para la expresion de las
emociones y por otra parte el modelo matematico subyacente puede ser reutilizado en
una gran variedad de campos.

Habitualmente los seres humanos desarrollan la capacidad de transmitir emociones
mediante la interaccidon con otras personas. Los gestos se van adquiriendo de manera
natural a medida que los nifios crecen y se producen una serie de asociaciones (sonrisa
con felicidad, cefio fruncido con ira...) que facilitan en gran medida la comunicacién con el
resto de personas (diversos autores sostienen que un 65% de la comunicacion se
produce de manera no verbal y dentro de ese 65% las expresiones faciales son uno de
los canales mas relevantes).

Algunas personas sin embargo presentan dificultades a la hora de desarrollar estas
asociaciones y adquirir dichos habitos comunicativos, esto supone un circulo Vvicioso;
estas personas tienen problemas para la comunicacion, son desplazadas, luego tienen
menos posibilidades de comunicarse, luego tienen menos posibilidades para aprender y
mejorar su comunicacién y asi sucesivamente... Diversos psicélogos y psiquiatras
teorizan que esta capacidad se puede “entrenar”, es decir, que a base de repetir veces y
veces una sonrisa cuando uno se siente feliz el cuerpo termina adoptando dicho habito y
haciéndolo de una manera natural. En esta linea la aplicacion podria ser el software
perfecto para realizar este entrenamiento sin necesidad de asistencia de un tercero.



Ademas el modelo matematico subyacente se puede aplicar en campos mucho
mas generales. A continuacion se presentan una serie de posibles aplicaciones en
distintas situaciones:

* Seguridad vial. Estos modelos se pueden aplicar para que el coche sea capaz de
detectar determinadas emociones asociadas a una mayor probabilidad de accidente
como son la ira. Ademas introduciendo una base de datos en la que se presenten
imagenes de personas cansadas este mismo modelo se podria emplear para detectar
situaciones en las que el conductor se encuentra cansado o somnoliento indicandole
gue haga un descanso.

* Entrevistas de trabajo. Monitorear las emociones del entrevistado puede permitir
descubrir hasta qué punto la persona se adaptaria al supuesto trabajo o puede estar
mintiendo para lograrlo. Este conocimiento enriqueceria en gran manera la
informacion extraida a partir de las respuestas a las preguntas.

* Investigacion de mercado. La detecciéon de emociones se puede aplicar a distintas
subéareas de este campo; desde evaluacion de los anuncios publicitarios (se puede
monitorear la emocion del espectador a lo largo de un anuncio observando qué
puntos tienen una mayor carga emocional y qué emocion se produce) hasta
reacciones de personas ante baldas de supermercados.

* Evaluacion de creaciones audiovisuales. Es posible monitorear la experiencia de
usuario a la hora de navegar por una pagina web, ver una pelicula o probar un
videojuego descubriendo hasta qué punto estas creaciones estan dejando una huella
en el usuario 0 son un proceso de interaccidon vacio. Estos dos ultimos puntos
plantean un gran valor para el modelo creado en campos de experiencia de cliente.

* Seguridad. En algunos puntos del mundo los atracos en cajeros son Sucesos
practicamente del dia a dia. Se podrian establecer sistemas que activaran alarmas y
negaran la disposicion de efectivo cuando el cliente que realiza la operacion transmite
panico.

* Apoyo en sesiones psicolégicas. El modelo permitiria monitorear el estado animico
del paciente detectando expresiones que transmiten sentimientos que el especialista
podria haber pasado por alto en un momento dado revelando temas de especial
importancia o sensibilidad para el primero.

En las siguientes secciones se presenta el proceso seguido al completo
comenzando por el planteamiento de la idea inicial, la eleccion y justificacion del uso de
modelos de Deep Learning, la seleccion de bases de datos para el entrenamiento del
modelo, el planteamiento de las dos aplicaciones agrupadas en este trabajo, los
resultados obtenidos a partir del modelo en entrenamiento y validacion y la puesta en
produccion de ambas con especial hincapié en la segunda por la gran problematica actual
para la puesta en produccién de ciertos modelos en Tensorflow.



1.2. ESTRUCTURA DE LA MEMORIA

Tras esta introduccion en el segundo capitulo se presentan distintas aplicaciones
de la Inteligencia Artificial en el mundo de la salud, uno de los campos que mas
modificado se vera por la aparicion de la Inteligencia Artificial segun anuncian los
expertos.

En el tercer capitulo se introduce el concepto de Alexitimia en torno al que gira este
proyecto. Se presentan algunas aplicaciones de Inteligencia Artificial en el mundo de la
psicologia. Ademas se explican los procesos de deteccion de la Alexitimia mas habituales
siendo uno de ellos el TAS 20 implementado en este trabajo.

Una vez introducido el problema se presentan los conceptos técnicos basicos para
abordar los modelos de redes neuronales en torno a los que gira este trabajo. Se empieza
explicando el concepto de Inteligencia Artificial y desde él se profundiza en Aprendizaje
Automatico y por ultimo en Aprendizaje Profundo.

En el quinto capitulo se presentan las herramientas informaticas mas importantes
empleadas en este Trabajo Fin de Master, a saber: PyCharm, TensorFlow, GitHub,
Polyaxon y Jekyll.

En el sexto capitulo se presentan las bases de datos sobre las que se entrenaran
y validaran los distintos modelos asi como la base de datos estructuradas generada a
partir de la informacién obtenida mediante el test de deteccion de la Alexitimia y las
cuestiones sociodemograficas adjuntas a este.

En el séptimo capitulo se explican las decisiones tomadas y el proceso seguido
para el desarrollo de este proyecto aclarando puntos como los criterios de validacién y
bondad del modelo. Ademas se justifican distintas decisiones de programacion y negocio.

En el octavo capitulo se presentan los dos métodos de puesta en produccién de los
modelos disenados.

En el noveno capitulo se presentan los resultados mas relevantes del trabajo:
modelos entrenados junto a sus métricas de validacion y enlaces y explicacién de las
distintas aplicaciones planteadas.

Finalmente en el décimo capitulo se presentan las conclusiones de este trabajo y
algunas ideas de mejora que el autor espera poder aplicar en un futuro con el fin de lograr
una aplicacién plenamente funcional.



2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y SALUD

En los ultimos afios la discusion sobre la integracion de herramientas tecnoldgicas
avanzadas en los tratamientos médicos ha cobrado importancia. Entre estas herramientas
destacan aquellas basadas en técnicas de Inteligencia Artificial. Esto se debe
principalmente a dos factores: el aumento exponencial que esta experimentando este
area en los ultimos afos viviendo la tercera era de la Inteligencia Artificial y la
desmesurada cantidad de datos (estructurados y no estructurados) que genera el sector
médico en la actualidad (150 exabytes (108 bytes) tan solo en Estados Unidos con una
prediccién de crecimiento anual del 48%) (Jiang, 2017). Este aumento exponencial de la
Inteligencia Artificial ha sido potenciado por el éxito en su aplicacion a distintos problemas
que previamente no se habian podido resolver, al abaratamiento de los sistemas de
procesamiento y almacenamiento de datos y a la democratizacion del conocimiento.

Algunas de estas ideas ya han sido puestas en practica en distintos campos de la
medicina, por ejemplo, la herramienta Watson for Oncology! realiza propuestas de
tratamientos para distintos tipos de cancer coincidiendo en un 99% de los casos con el
diagnostico producido por un especialista. Esta herramienta incluye técnicas de
tratamiento del lenguaje natural que han analizado distintos articulos cientificos, manuales
de buenas practicas y cuadernos médicos de distintos especialistas en la materia.

Otro ejemplo de uso de Inteligencia Artificial es el chatbot Sensely? capaz de
recolectar informacion de los usuarios mediante textos, habla, fotos o videos. Distintos
algoritmos tratan toda esta informacion y la comparan con la base de datos principal
emitiendo un diagndstico provisional al paciente y situandolo en una cola para ser
atendido por un médico real segun la urgencia que revelen sus sintomas.

Por ultimo un campo que esta cobrando fuerza en los ultimos afios con el potente
desarrollo del aprendizaje profundo es la creacion de historias clinicas electronicas
(Esteva, A. : 2019). Estas bases de datos aumentan de manera astronémica: una
organizaciéon médica de tamafio grande puede capturar transacciones médicas de mas de
diez millones de pacientes a través de los afios. Una Unica hospitalizacion genera en
torno a 150.000 datos. Asi la agregacion de todos los datos en una base explotada por
algoritmos de Inteligencia Artificial podria alcanzar el equivalente de 200.000 afios de
conocimiento médico y 100 millones de afios de datos obtenidos a partir del paciente
almacenandose en esa base de datos todo tipo de enfermedades incluyendo mutaciones
y enfermedades raras. El gran problema al que se enfrenta este campo es la diversidad
de estructuras y escrituras presentes en los informes de los distintos profesionales y
clinicas (Balmonte. R: 2015).

1 https://www.ibm.com/es-es/marketplace/clinical-decision-support-oncology

2 http://www.sensely.com/
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En aras de solucionar este problema en Estados Unidos se ha comenzado a implantar un
modelo de reporte basico a seguir por todos los hospitales y a la vez se esté procediendo
al procesado y volcado de los informes escritos hasta ahora en un modelo comun
abriéndose camino hacia una base de datos comun como la mencionada al inicio de esta
seccién. La siguiente figura (Figura 1) presenta una representacion superficial de este
proceso:
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Figura 1. Esquema del proceso de creacion de un modelo comun de reporting.

Dentro de las herramientas de este mismo campo, la Visién Artificial es una rama
de la Inteligencia Artificial cuyo fin es procesar, analizar y comprender mediante
ordenadores imagenes del mundo real logrando extraer conocimiento y datos numéricos
gue puedan ser procesados por un ordenador (Dana: 1982).

En Medicina destaca actualmente la utilizacion de este tipo de técnicas para la
interpretacion de radiografias. Dentro de estas técnicas se distinguen dos ramas, aquellas
autbnomas que no requieren la intervencion humana (deteccion de tumores en
radiografias, clasificacion de tumores (malignos o benignos), etc. y herramientas de apoyo
a los doctores, por ejemplo, deteccion y segmentacion de imagenes para diagnosticos
urgentes, por ejemplo en pacientes con obstrucciones en arterias cerebrales que pueden
causar dafos cerebrales permanentes en cuestion de minutos o deteccidn de areas
problematicas en radiografias (Liebeskind : 2018).

Otro posible uso de las técnicas de vision artificial son la cirugia no invasiva y la
cirugia automatizada mediante robots, por ejemplo, a la hora de suturar una herida un
algoritmo de vision artificial podria procesar la imagen procediendo a la colocacién de los
puntos en la mejor trayectoria posible obteniéndose esta mediante un algoritmo de
optimizacién que considere restricciones como las articulaciones o las particularidades del
cuerpo del paciente. De la misma manera mediante el entrenamiento por imagenes, un
robot puede lograr poner puntos automaticamente aprendiendo las maniobras fisicas a
partir de imagenes de médicos haciéndolo (Iscimen: 2015).



Otro de los principales campos de desarrollo de la visién artificial es el desarrollo
de sistemas de navegacion de espacios interiores para personas con una discapacidad
visual grave (Feng: 2018). La creacion de software asociado a dispositivos como los
teléfonos moviles o las gafas virtuales ha permitido la construccién de interfaces muy
comodos y accesibles para personas con discapacidad visual permitiéndoles una vision
mejorada que podria derivar en un futuro muy lejano a la autonomia de dichas personas
necesitando solo su smartphone y unas gafas de realidad virtual y pudiendo prescindir de
otros instrumentos tradicionales como el baston o los perros guia. Esta idea atrae en gran
medida al colectivo por la discrecion que implicaria reduciendo en gran medida su
discriminacion (miradas indiscretas, exclusién...). La gran dificultad que afrontan estos
dispositivos es la implementacién de algoritmos de deeplearning lo suficientemente
certeros y potentes como para poder ofrecer un servicio funcional en tiempo real.

Los proyectos de Inteligencia Artificial en Salud se pueden dividir en dos grandes
vertientes; aquellos que buscan asistir a profesionales en sus labores diarios intentando
automatizarlas (la deteccion de tumores antes mencionada seria un claro ejemplo) y
aquellas que intentan mejorar la calidad de vida de las personas con diversidad funcional
(como pueden ser las personas con discapacidad visual antes mencionada). Este
proyecto se encuentra principalmente encuadrado en esta segunda vertiente buscando
ayudar a personas con dificultad para la transmisién de emociones a identificar y combatir
este problema. El fin Gltimo de este proyecto es aportar un granito de arena a la mejor
convivencia y adaptacion de las personas que padecen estas dificultades mejorando su
independencia y calidad de vida.



3. ENFOQUE DEL PROBLEMA

3.1 INTRODUCCION DEL CONCEPTO DE ALEXITIMIA

El fin dltimo de este trabajo es presentar el desarrollo de una herramienta de
Inteligencia Artificial para la deteccion y el tratamiento de la Alexitimia. En esta seccién se
ofrece una pequefia introduccion a este trastorno. Ademas se presentan el TAS-20 y el
TAT dos herramientas de deteccidon de la Alexitimia. La primera ha sido implementada en
este proyecto.

El término Alexitimia es acufiado por el psiquiatra e investigador Peter Emanuel
Sifneos (1920 - 2008) en la década de los 70 cuando junto a John Case Nemiah (1918 -
2009) estudia las entrevistas de un grupo de pacientes con trastornos psicosomaticos en
las cuales se busca valorar el pensamiento libre e imaginacion de los entrevistados. En
estos pacientes descubren un gran dificultad para la verbalizacién de sus emociones, una
fantasia limitada y un estilo de pensamiento literal, sin matices y orientado a lo externo.
Asi surge el concepto de Alexitimia (sin palabras para los sentimientos en griego). Es
importante comprender que Sifneos no es el primero en distinguir esta serie de sintomas
en pacientes sino el primero en agrupar todos estos trastornos en un concepto.

En los afios posteriores este concepto va cobrando importancia y Graeme J. Taylor
y sus colaboradores presentan en 1997 la primera caracterizacion de la Alexitimia (Taylor:
1997):

Problemas para identificar y comunicar sus sentimientos.

Dificultad para distinguir sentimientos y sensaciones corporales propias de la
activacion emocional.

Imaginacién muy limitada visible en las escasas fantasias.

Estilo cognitivo orientado a lo externo y concreto. El pensamiento externo se
caracteriza por su objetividad y pragmatismo. Es un estilo de pensamiento en el que
se contemplan y enuncian hechos que suceden pero no se reflexiona sobre las
emociones y sentimientos que dichos hechos despiertan en el individuo. Por ejemplo,
hablar sobre un funeral narrando hechos concretos (la iglesia donde tuvo lugar, su
duracion...) pero sin valorar aspecto como la tristeza que este pudo suponer en el
individuo.

Estas caracteristicas han sido secundadas por multitud de investigadores adeptos
a distintas ramas de la psiquiatria y estan indisolublemente ligadas a un déficit en la
capacidad cognitiva para procesar y regular las emociones.

Es esencial comprender que este trastorno afecta a todos los sectores de la
poblacién en términos de edad, género o raza; por ello para el disefio de herramientas y
modelos es imprescindible el empleo de bases de datos que garanticen la diversidad de
los individuos estudiados en ellas con el fin de lograr una generalidad suficiente.



En los ultimos afios se han planteado distintas soluciones de Inteligencia Artificial
en el &mbito de la Psicologia. A continuacion se presentan algunos ejemplos:

« Diversas empresas han creado prototipos de terapeutas virtuales capaces de
comprender y comunicarse mediante lenguaje natural entre las que destaca
X2A3 con productos como Karim que es una plataforma para ayuda a
refugiados integramente implementada en arabe o Emma destinada a ayudar a
pacientes con ansiedad y fobia social.

« EI MIT (Massachusetts Institute of Technology) ha desarrollado un modelo de
deep learning capaz de detectar individuos con depresion Unicamente mediante
el anadlisis de textos y audios mediante la deteccién de ciertos patrones del
lenguaje (Alhanai: 2018).

Es importante comprender los dos factores principales que hacen que los
“terapeutas virtuales” hayan tenido una aceptacion moderadamente buena y que indican
un crecimiento exponencial en los afos venideros. Por una parte, las aplicaciones antes
mencionadas son gratuitas o tienen un coste infimo en comparacion con el coste de una
consulta con un especialista en la materia. En segundo lugar, se produce un suceso
curioso, en ocasiones una persona siente mas facilidad para compartir sus sentimientos y
pensamientos mas intimos con una maquina que con una persona por vergienza (a dia
de hoy, las consultas relacionadas con salud mental siguen muy estigmatizadas) o por
miedo a ser juzgadas. Estas aplicaciones generan seguridad en el usuario que conserva
Su anonimato en todo momento.

En esta misma linea la investigacion llevada a cabo hasta la fecha indica que no
existen herramientas basadas en Inteligencia Artificial para el tratamiento de la Alexitimia.
Este proyecto plantea una primera solucion y abre camino en este campo que tanto
podria beneficiar a las personas afectadas por esta condicion mas comun de lo que se
presupone. La Alexitimia tiene una prevalencia del 10% en poblacidén no clinica y llega a
mas del 45% en poblacion clinica (trastorno por estrés postraumatico, trastornos del
espectro del autismo, dolor cronico...).

Debe entenderse que la herramienta presentada en este trabajo no busca sustituir
la labor del terapeuta si no complementarla de una forma eficiente, no debe concebirse
COmo una cura si ho como un apoyo complementario a las sesiones y tratamientos
propuestos por el especialista (de igual manera que una muleta no sustituye al
traumatologo). La herramienta busca reforzar la confianza de los usuarios (mas facilidad
para comunicarse y comprender a los seres que le rodean) y automatizar ejercicios
monotonos permitiendo el mejor aprovechamiento del tiempo de los especialistas en la
consulta.

El planteamiento que se realiza parte de que el entrenamiento de expresiones
faciales relacionadas con emociones (sonreir con felicidad, fruncir el cefio con ira...)
puede tener un impacto positivo en areas como las habilidades sociales, la introspeccion
o la identificacion de la propia emocion.

3 https://www.x2ai.com/



Asi se plantea un protocolo de entrenamiento en el que paciente diagnosticados
con Alexitimia realizan durante un periodo inicial de cuatro semanas un entrenamiento de
media hora al dia con la aplicacion. Mediante la aplicacion del TAS20 y el TAT
(presentados a continuacién) se evalla el grado de Aleximitia en el paciente antes y
después de dicho periodo comprobando si se perciben mejorias significativas.

3.2. DETECCION

En este proyecto se emplean para la deteccion de la Alexitimia dos herramientas: el
TAS-20 (Toronto Alexithymia Scale) y el TAT (Thematic apperception test).

3.2.1. TAS-20 (Toronto Alexithymia Scale)

El TAS-20 es un cuestionario planteado por (Parker, Bagby, Taylor, Enlder, Schmitz)
en 1993. El test se puntla en una escala de tipo Likert de cinco puntos. El cuestionario se
encuentra compuesto por 20 afirmaciones de las que el sujeto debe indicar el grado de
acuerdo pudiendo estar “muy en desacuerdo”, “en desacuerdo”, “neutro”, “de acuerdo” o
“muy de acuerdo”. Cada respuesta lleva una puntuacion asociada obteniendo el sujeto
una puntuacion final comprendida entre 20 y 100. El umbral de la alexitimia incluye todos

aguellos sujetos con puntuacion igual o superior a 61.

Un andlisis factorial realizado sobre las respuestas de multitud de individuos
muestran la deteccién de tres factores principales mediante este test:

* Problematica para identificar sentimientos y separarlos de las sensaciones corporales
o fisioldgicas que acompafan a la actividad emocional.

* Dificultad para expresar los sentimientos a los demas.

* Estilo cognitivo orientado hacia el exterior.

Varios estudios llevados a cabo por G. J. Taylor muestran que el componente
cultural no influye en los resultados. En ocasiones los tests de este tipo se pueden ver
fuertemente influenciados por la cultura de la persona a estudiar (en muchas culturas la
expresion de los sentimientos es percibida como una muestra de debilidad y algunas
culturas la censuran hasta puntos mas extremos como la cultura nipona que considera la
expresion de las emociones como algo impuro) pero este no es el caso.

Con el fin de comprobar la validez del test, Taylor realiza en 1993 un experimento
en el que toma tres muestras compuestas por estudiantes alemanes, estadounidenses y
canadienses (Parker: 1993). Los resultados muestran una estructura factorial idéntica a la
anterior en todos los casos. En su articulo “Validez psicométrica de la escala de Alexitimia
de Toronto (TAS-20): Un estudio transcultural” Dario P4ez y su equipo muestran que estas
mismas estructuras se replican en la poblacién espafiola (en concreto el estudio toma su
muestra en Murcia).
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En este proyecto se aborda la deteccion y valoracion de todos los factores
mediante el TAS-20 y el TAT y tras ello se trabaja la dificultad para identificar y comunicar
sentimientos con el espejo virtual que sera explicado mas adelante.

En el Anexo Ill se encuentra el codigo en el que se implementa la plataforma
online para la respuesta del test y el almacenamiento de sus resultados que se puede
observar y realizar en el siguiente enlace*.

3.2.2. TAT (Test de Apercepcion Tematica)

El Test de Apercepciéon Tematica (TAT) fue disefiado por el psicélogo
estadounidense Henry A. Murray y la psicoanalista Christiana D. Morgan en los afios 30
en la Universidad de Harvard.

La idea surge de una de las estudiantes de Murray que le contdé en clase que
cuando su hijo estaba enfermo pasaba el tiempo inventando historias a partir de las
imagenes que veia en las revistas y que eso le llevaba a preguntarse si las imagenes se
podian emplear para explorar la personalidad del individuo segun las historias elaboradas.

El TAT estd compuesta por 31 ldminas sobre las cuales se pueden construir
narraciones. A medida que el sujeto va describiendo las imagenes se puede observar el
punto comun que encuentra en todas ellas aunque las historias vayan variando. EI TAT es
actualmente uno de los tres instrumentos mas empleados en la exploracion clinica junto
con el test Rorschach y el Inventario Multifasico de Personalidad de Minesotta (MMPI).

A la hora de aplicar el test las imagenes se presentan en grupos uniformes
(habitualmente de diez en diez en dos sesiones). Algunas imagenes se presentan a todos
los sujetos mientras que otras son especificas para mayores o menores de edad o de un
género u otro. De esta manera, del total de laminas solo veinte se aplican a cada sujeto
debido a las exigencias de cada lamina. Las laminas son dibujos, fotografias,
reproducciones de cuadros o grabados.

A la hora de pasar la prueba el sujeto debe ir visualizando las laminas de una en
una y para cada una inventar una historia que contenga pasado, presente y futuro con
especial atencion a lo que los personajes puedan estar sintiendo o pensando. El
examinador debe tomar nota textual de todo lo que dice el paciente sin intervenir en el
relato.

4 http://www.serendeepia.com/prolexitim_tas20/
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Para terminar esta seccion se presentan dos imagenes del TAT con sus posibles
interpretaciones:

Figura 2. Lamina 1 del TAT. Figura 3 . Lamina 12M del TAT.

La Figura 2 muestra un nifio contemplando un violin que esta sobre la mesa. Esta
lamina es siempre el comienzo de la prueba. Poner de relieve las actitudes del sujeto
hacia el rendimiento, sus metas, aspiraciones, dificultades, esperanzas... Estas metas
pueden ser propias o impuestas.

La Figura 3 es una ldmina destinada a individuos masculinos de cualquier edad y
permite al sujeto mostrar sus sentimientos y esperanzas respecto a la terapia. Puede
sefalar dependencias pasivas: homosexualidad, deferencia, obediencia en la relacion
entre varones...

Ademas de la aportacion social que supone el desarrollo de esta herramienta, este
proyecto abre un nuevo campo en las aplicaciones de la Inteligencia Artificial. Hasta la
fecha no se han publicado resultados de ninguna herramienta destinada al tratamiento de
la Alexitimia.
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4. CONCEPTOS TECNICOS

4.1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y APRENDIZAJE AUTOMATICO

En esta seccion se explican de manera superficial los principales conceptos
técnicos implicados en la creacion del modelo matematico subyacente a la aplicacion.

Definir de manera exacta el concepto Inteligencia Artificial es un problema aun a
resolver por la comunidad cientifica pero la definicibn mas aceptada hasta la fecha
considera la IA como la rama de las Ciencias Computacionales que busca simular en un
ordenador comportamiento inteligente. Dentro de este area destaca en los ultimos afios el
crecimiento del Machine Learning o Aprendizaje Automatico.

El concepto de Machine Learning (englobado en la Inteligencia Atrtificial) supone un
cambio en el paradigma de programacion tradicional vigente hasta mediados del siglo XX.
En su articulo “Computing Machinery and Intelligence” Alan Turing (conocido como el
padre de la Inteligencia Artificial) rescata una cita de Ada Lovelace sobre un dispositivo
disefiado por su contemporaneo Charles Babbage destinado a automatizar calculos
relacionados con el analisis matematicos: “The Analytical Engine has no pretensions
whatever to originate anything. It can do whatever we know how to order it to perform.... Its
province is to assist us in making available what we’re already acquainted with” en la que
indica que dicho aparato no tiene capacidad de creacidn, simplemente realiza las tareas
que se le ordenan. Esta cita, que pasara a la literatura de la Ciencia Computacional como
la Objecion de Lady Lovelace, origina el concepto de Machine Learning o Aprendizaje
Automatico. Algunos afios mas tarde E. Tom Mitchell (1997) presenta una definicion algo
mas técnica de este concepto definiendo el aprendizaje de un programa a partir de una
experiencia E con respecto a una tarea T y una medida de acierto P a su desarrollo si su
éxito en la realizacion de T medido por P mejora con la experiencia E.

Hasta la aparicion de este concepto la programacion se concebia como la
introduccién en un ordenador de una serie de reglas y un conjunto de datos obteniéndose
como resultado unas determinadas respuestas. El Machine Learning invierte este
proceso; el ordenador recibe un conjunto de datos a los que se les ha asignado la
respuesta correcta y devuelve tras procesarlos las reglas que originan estas respuestas a
partir de los datos, para ello busca la estructura estadistica subyacente al modelo
descubriendo asi reglas que permiten automatizarlo por eso se dice que los modelos de
aprendizaje automatico son entrenados en lugar de programados. El siguiente diagrama
(Figura 4) representa el contraste entre los dos paradigmas programaticos:

Datos | ——p
Programacion —— | Respuestas
> Cléasica

Reglas

Datos >
Respuestas | =———p>

Machine —Pp | Reglas
Learning

Figura 4. Esquema del cambio de paradigma programacional. 12



El Aprendizaje Automético tiene su origen en la década de los 90 y gracias a las
grandes cantidades de datos disponibles y las mejoras en el hardware computacional a
nivel de potencia del procesador y abaratamiento del almacenamiento, se ha impuesto
como el area de la Inteligencia Artificial mas demandada y aplicada actualmente.

Algunos campos en los que el Machine Learning ha cobrado vital importancia en
las dltimas décadas son el reconocimiento de voz (permitiendo la transcripcion de voz a
texto), los asistentes virtuales como Siri o0 Cortana entrenado para responder de manera
correcta a partir de miles de conversaciones o los modelos de puntuacién para la
concesion de créditos que permiten detectar futuras moras asi como lograr una
distribucion del crédito mas justa favoreciendo el acceso al crédito a distintos perfiles.

En este sentido cabe distinguir dos grandes ramas dentro del Machine Learning; el
aprendizaje supervisado que aprende a partir de datos etiquetados y el aprendizaje no
supervisado que procesa los datos agrupandolos segun diversos criterios. EI mejor
ejemplo para comparar estas ideas son la clasificacion (supervisado) y el método cluster
(no supervisado). Partiendo de un conjunto de flores de las que se dispone de una serie
de caracteristicas (color, tamafio, nimero de hojas...); para emplear una clasificacion se
deberia disponer de un conjunto de flores clasificadas, por ejemplo, rosas, claveles,
peonias... y a partir de estos datos el modelo trataria de inferir las especies para nuevas
flores de las que se conocieran sus caracteristicas pero siempre devolviendo como
resultado alguna de las clases con las que fue entregado. EI método cluster por el
contrario recibiria solo las caracteristicas de las flores y realizaria su propia clasificacion
segun la similitud entre ellas y quiza en esta clasificacion se mezclarian flores de distintas
especies pero muy proximas en apariencia como pueden ser rosas y claveles. La
siguiente figura (Figura 5) muestra las principales areas del Machine Learning y algunas
de sus aplicaciones:

Image
Discovery . Classification
4 ela.ture. ) Customer
@ Elicitation Fraud @ Retention
Detection ® R

Structure

Meaningful
compression

DIMENSIONALLY

REDUCTION ® Diagnostics

Big data
Visualisation

® Forecasting

Recommended
Systems

SUPERVISED
LEARNING

| UNSUPERVISED
LEARNING

® Predictions

® Process
Optimization

Targetted
Marketing

MACHINE
LEARNING .

New Insights

®
Customer

Segmentation

| REINFORCEMNET |
LEARNING |

A
Real-Time Decisions® /@ Robot Navigation

GameAl ® @ Skill Aquisition
[ ]
Learning Tasks

Figura 5. Esquema del Aprendizaje Automatico.
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El modelo construido en este trabajo es un modelo de clasificacion, es decir, un
modelo supervisado en el que la variable a predecir es categérica (toma un nimero finito
de valores; en este caso tantos como emociones se consideren). Mas en concreto es una
clasificacion muticlase, es decir, las imagenes se clasificaran en siete emociones distintas
como se menciond antes. La clasificacion no es multietiqueta (multilabel) ya que las
clases se consideran mutuamente excluyentes no se consideran imagenes en las que el
usuario proyecte mas de una emocion a la vez.

4.2. APRENDIZAJE PROFUNDO

El Deep Learning o Aprendizaje Profundo es una subéarea especifica del Machine
Learning. En el Machine Learning el modelo absorbe datos y los transforma de manera
que generen salidas significativas, una representacién que “aprende” a partir de su
exposicion a una gran cantidad de ejemplos. En el Deep Learning este proceso de
aprendizaje se produce a partir de capas sucesivas a través de las cuales la
representacion de los datos se va volviendo mas y mas significativa. En ningun caso el
adjetivo profundo hace referencia a un conocimiento mas minucioso de los datos si no a
esta idea de sucesivas capas que conforman un modelo, de hecho, al nimero de capas
qgue forman un modelo se le denomina profundidad del modelo.

Cada capa de un modelo dado esta compuesta por varios elementos denominados
neuronas. Se distinguen tres tipos de capas:

e Las capas de entrada son aquellas que reciben las enormes cantidades de datos a
procesar.

e Las capas ocultas llevan a cabo las distintas operaciones matematicas que permiten
la extraccion de caracteristicas y patrones a partir de los datos. Los modelos con una
cierta complejidad se encuentran compuestos por varias capas ocultas.

e La capa de salida es la encargada de generar el output deseado a partir de las
transformaciones logradas en las distintas capas ocultas.

Cada nodo o neurona de cada capa tiene asociados unos determinados valores
denominados pesos que condicionan la transformacién de los datos. Dichos pesos
contienen propiamente la informacién aprendida por el modelo. El proceso por el que se
ajustan estos pesos es el siguiente:

1. Se toma aleatoriamente una parte de las muestras de entrenamiento correspondientes
a una serie de variables objetivo.

2. Se ejecuta la red sobre dichas variables obteniendo una salida.

Se calcula la pérdida comparando la variable objetivo asociada a dichas variables de
entrenamiento con la salida del modelo.

4. Los pesos se actualizan de manera que la pérdida se reduzca en dicha submuestra.
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Las partes 1 al 3 resultan evidentes en el modelo en el que se trabajara. Se eligen
una serie de fotografias etiquetadas, se pasan al modelo se obtiene un resultado y se
compara el resultado con la etiqueta. La complejidad resulta en el ajuste de los pesos que
se lleva a cabo mediante un método denominado backpropagation.

Backpropagation consiste en afrontar el problema de optimizacion que supone
reducir la pérdida generada en el tercer paso del algoritmo. Para eso se podria plantear
un problema basico de optimizacion del gradiente buscando el minimo de la funcion de
pérdida cuando su gradiente fuera 0, sin embargo, la complejidad matematica de dicha
ecuacion se dispara al plantearla en redes en las que se emplean millones y millones de
parametros. Para optimizar el proceso se calcula el gradiente de la funcion de pérdida
para los parametros dados y se ajustan ligeramente desplazandolas en direccion contraria
a la que indica el gradiente logrando asi reducir aunque sea minimamente el valor de la
funcién de pérdida.

Este proceso se denomina descenso del gradiente estocastico por minibatches. Se
emplea el término estocastico (sinbnimo de aleatorio en matematicas) porque la
submuestra elegida en el primer paso es aleatoria; minibatches es el término inglés
empleado para hacer referencia a la submuestra seleccionada.

En el razonamiento anterior se asume que porque una funcion sea diferenciable se
puede calcular explicitamente su gradiente. A la hora de calcular dicha funcién dentro de
una red neuronal dicha funcién consiste en una sucesion de operaciones tensoriales.
Sobre dicha sucesién es posible emplear la regla de la cadena que permite calcular el
gradiente como el producto de las derivadas de cada operacion. A esta idea se le
denomina backpropagation. En términos sencillos, la backpropagation parte de la pérdida
total final y va retrocediendo desde las capas superiores a las inferiores aplicando la regla
de la cadena para calcular el aporte de cada parametro a la pérdida total.

Para el caso concreto de la Vision Artificial hay una transformacion que cobra
especial relevancia: la convolucion. Una convolucion es en el sentido puramente
matematico una operacion entre dos funciones que produce una tercera funcion que
expresa como la forma de una funcion es modificada por la otra. Entrando en materia, una
convolucién de una imagen es una operacién por la cual se filtra una imagen obteniendo
una nueva imagen. El objetivo principal de estas técnicas es la condensaciéon de las
imagenes a sus caracteristicas mas importantes, modificando los valores asociados a
cada pixel de manera que se enfaticen algunas de las caracteristicas de la imagen. Para
cada pixel se trabaja modificandolo en funcién de sus vecinos. La siguiente figura muestra
una imagen antes y después de sufrir una convolucion:

Input image Convolution Feature map
Kemel
-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

Figura 6. Efecto de una convolucién sobre una imagen.
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Como se puede observar la convolucion desprecia algunas caracteristicas (se
pierden los cambios de tonalidad en el cuello) y sin embargo, remarca algunas otras como
el perfil de la cabeza del animal.

Una vez comprendido lo que es una red neuronal el siguiente diagrama (Figura 7)
muestra el flujo que sigue una imagen en un modelo de Visidon Artificial que busca
transcribir nimero escritos a mano. Este diagrama refuerza la idea antes explicada de que
el Aprendizaje Profundo hace referencia a la transformacion de los datos a través de una
serie de capas sucesivas.

Layer 1 Layer 2 Layer 3
representations representations representations
Layer 4
representations
(final output)
Original
input

Coo~NOOOPE,WN-0

Layer 4

Figura 7. Representacion de una red de Aprendizaje Profundo que representa un modelo de clasificacion de imagenes.

En el ejemplo, la imagen que el modelo recibe como entrada es un cuatro, en cada
una de las capas las convoluciones extraen la informacion que consideran relevante y
modifican los pixeles, detectando aquellos que son utiles (aquellos en los que hay algo
escrito) y aquellos que no aportan informacion (pixeles en fondo negro). A través de las
cuatro capas el modelo logra construir representaciones simples, pero que no se pueden
interpretar, de las caracteristicas que representan en la imagen al nUmero cuatro.

La explicacién de conceptos como los tensores o las diferentes funciones de
pérdidas exceden el alcance de este trabajo por ser demasiado técnicos. En los
siguientes recursos bibliograficos (Chollet: 2017, LeCun: 2015, Schmidhuber: 2015)
dichos conceptos vienen explicados con lujo de detalle para aquellos lectores avidos de
profundizar en la materia.
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Para concluir es importante sefialar los factores que han sido decisivo para optar
por un modelo de Deep Learning a la hora de abordar este problema. En primer lugar, la
aplicacion perseguida no requiere una justificacion del proceso de obtencion del resultado,
es decir, el Unico requerimiento es que el modelo sea capaz de identificar de manera
correcta la emocion reflejada en la cara del usuario, sin importar el método o las variables
tomadas para ello. Ademas, en este caso se trabaja con imagenes, es decir, datos no
estructurados, formato en el que el Deep Learning suele reportar resultados notoriamente
mejores que los obtenidos por otras técnicas englobadas en el Aprendizaje Automatico.
La superioridad del Deep Learning respecto a otras técnicas de Machine Learning para el
trabajo con imagenes se debe a la capacidad de este para hallar relaciones no lineales y
para establecer relaciones jerarquicas entre conceptos. El modelo es capaz de generar
conceptos en las capas intermedias u ocultas descubriendo caracteristicas que resultan
esenciales para la deteccion de una determinada emocion.

Ademas es importante notar que en los Ultimos afios se han hecho publicas
distintas bases de datos en las que se recogen imagenes de personas reflejando una
cierta emocion. Estas bases ya etiquetadas suponen el combustible necesario para la
creacion de estos modelos capaces de inferir patrones complejos a partir de enormes
cantidades de datos.

Por ultimo y en aras de ajustar el modelo de manera adecuada (el sobreajuste es
uno de los mayores problemas cuando se trabaja con modelos de redes neuronales) las
bases de datos se dividen dos subconjuntos de entrenamiento y test que permitiran
controlar este sobreajuste que privaria al modelo de su capacidad de generalizacion. Una
vez se haya terminado de ajustar el modelo y se ponga en produccion se podra proceder
a la validacion definitiva del modelo al introducirse en él imagenes de usuarios que no se
encuentran recogidos en las fotos de la base de datos.
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5. HERRAMIENTAS

En esta secciéon se realiza una brevisima introducciéon a las distintas herramientas
empleadas a la hora de realizar este TFM.

5.1. PYCHARM?®

Durante el master todo el trabajo realizado se desarrolla en notebooks de Python
por su comodidad y sencillez a la hora de llevar a cabo labores did4cticas sin embargo a
la hora de afrontar codigos de una mayor complejidad y envergadura es necesario un
editor que permita la generacion de distintos scripts en formato .py. En este sentido la
herramienta PyCharm publicada bajo licencia Apache y desarrollada por JetBrains
presenta grandes ventajas a la hora de procesar cédigo Python entre las que destacan la
posibilidad de creacién y edicibn de entornos virtuales de manera intuitiva, la
sincronizacion automatica con GitHub desde el propio IDE, las opciones de
autocompletado y su funcionamiento transversal a través de los distintos sistemas
operativos (Windows, MasOS, Lynux...).

5.2. TENSORFLOW

TensorFlow es en la actualidad el marco de trabajo mas empleado para la
construccion de modelos de Deep Learning. Es un framework de codigo libre para
computaciéon numérica y aprendizaje automatico a gran escala. Aunque trabaja sobre
Python los algoritmos son procesados en C++ de alto nivel lo que permite una mayor
velocidad y eficiencia a nivel recursos. Ademas el trabajo sobre Python facilita la puesta
en produccion de los modelos a gran escala una vez estos se encuentran entrenados.

El trabajo en TensorFlow se estructura mediante una estructura de grafo. Este
grafo define como los datos se desplazan experimentando una serie de operaciones
(localizadas en los nodos del grafo). Cada nodo en el grafo representa una operacion
matematica siendo cada arista un array multidimensional o tensor (en el caso
unidimensional seria un vector, en el bidimensional una matriz...).

Todo esto se presenta al programador en lenguaje Python siendo los nodos y
tensores objetos de Python sin embargo, tal y como se menciond anteriormente, las
operaciones y transformaciones matematicas en si han sido programadas en C++. Python
se ocupa simplemente de regular el transito de la informacién entre dichas operaciones.

5 https://www.jetbrains.com/pycharm/
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La mayor ventaja de TensorFlow es la gran capacidad de abstraccién que este
framework supone permitiendo el disefio desde una vision superior del grafo de
operaciones sin tener que prestar demasiada atencion en la implementacion de algoritmos
basicos (por ejemplo, los optimizadores en las redes neuronales) y pudiendo abordarse el
disefio de los modelos desde una ldgica general mientras TensorFlow trata de manera
interna algunos de los detalles mas pesados (a nivel técnico).

5.3. GITHUB

GitHub es una plataforma que permite el almacenamiento de codigo para la
colaboracién y el control de versiones permitiendo el trabajo en equipo; distintas personas
pueden estar trabajando a la vez sobre un mismo cédigo. En este caso el GitHub es
empleado para la coleccidn y supervision del cédigo por parte de ambos tutores asi como
herramienta de control de versiones, una practica recomendable y necesaria cuando se
trabaja como es el caso con cddigo cuya construccidn es progresiva y se desarrolla
durante periodos prolongados de tiempo (tres meses en este caso).

5.4. POLYAXONS®

El objetivo de este software es permitir a empresas realizar y poner en produccion
de manera sencilla y organizada modelos de Aprendizaje Automatico y Aprendizaje
Profundo. Las distintas herramientas permiten la creacion de flujos de trabajos que parten
de experimentos sencillos y reproducibles para terminar convirtiendose en modelo
escalables puestos en produccién. Polyaxon emplea Kubnernetes para permitir un
desarrollo mas rapido, seguro y eficientes de aplicaciones de Machine Learning y Deep
Learning. Desde un enfoque poco técnico los Kubernetes son servicios en la nube que la
conectan con el cluster o equipo local con el que se trabaja permitiendo al usuario
especificar los requerimientos computacionales necesarios para la realizacion de los
distintos experimentos gestionandose a la vez dichos servicios en el cluster garantizado
su constante disponibilidad. Si alguno de estos recursos cayera Kubernetes trataria de
arreglarlo y notificaria al usuario el problema.

La gran ventaja de Polyaxon a la hora de aplicarlo al presente trabajo es que
soporta diversos marcos de trabajo para aprendizaje profundo y mas en concreto
TensorFlow. Polyaxon me ha permitido el entrenamiento de modelos de gran complejidad
(la Mobilenet explicada més adelante presenta unos treinta millones de pardmetros) sobre
bases de datos de un tamafio significativo (RafD ocupa 3GB) que desde un ordenador
convencional no habria sido posible.

6 https://docs.polyaxon.com/concepts/introduction/
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5.5. JEKYLL’

Jekyll fue el software empleado para la generacién del sitio web en el que se
localizar4 la aplicacion web. Jekyll permite la simulacién local de sitios web con
componentes dinamicas. Jekyll permite servir sitios web a la manera en que lo haria un
auténtico servidor web. Esto permite la realizacién de pruebas de manera local hasta el
perfeccionamiento del sitio web evitando el consumo de recursos y permitiendo
posteriormente la puesta en produccion de manera directa y sin ninguna dificultad en un
servidor que generara la pagina en la que se localizara la aplicacion presentada en este
trabajo.

Por dltimo, a un nivel mas administrativo, se ha empleado Trello para la
coordinacion de tareas y organizacion de las distintas fases del proyecto y Sublime para la
creacion de cédigo en html, javascript y css.

7 https://jekyllrb.com/
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6. BASES DE DATOS

En esta seccidn se presentan las tres bases de datos con las que se trabajara; en
este proyecto se emplean dos bases de datos no estructuradas y una base de datos
estructurada. La bases de datos no estructuradas estdn compuestas por imagenes de
rostros etiquetadas segun la emocion transmitida por los retratados, la base de datos
estructurada es de fabricacién propia y almacena informacién sobre los individuos
encuestados y sus respuestas a los distintos tests.

6.1. FER 2013

El conjunto Facial Expression Recognition 2013 (FER 2013) fue construido por
Pierre Luc Carrier y Aaron Courville. Se creo a partir de imagenes de Google. A partir de
las imagenes de Google se recortan las caras, se uniformiza el tamafio de las imagenes
(28x28) y se transforman a escala de grises. La base de datos contiene 35887 imagenes
en dicho formato etiquetadas segun las siete emociones basicas a saber: ira, asco, miedo,
alegria, tristeza, sorpresa y neutralidad. La Figura 9 presenta ejemplos de imagenes
contenidas en esta base de datos:

Figura 9. Ejemplo de iméagenes del Facial Expresion Recognition Dataset

La base de datos final no estd compuesta por las imagenes perse, si no que es una
tabla en la que aparece un indice, la emocién codificada como un nimero de enteros y el
array de arrays (28 x 28) en el que se almacenan los valores que toma cada pixel.
Ademas la base de datos al provenir de un reto de Kaggle ya viene dividida en dos
submuestras de entrenamiento y validacion lo que facilita el proceso presentandose una
columna extra en la base con la etiqueta training o test. Dicha informacion se encuentra
almacenada en un archivo csv siendo posible la construccion de un dataframe a partir del
mismo.
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La tabla (Tabla 1) y la gréfica (Figura 10) presentadas a continuacion muestran la

distribucién de las emociones en esta base de datos indicando cuantas imagenes
asociadas a cada emocion se encuentran en ella:

Emocion Numero de apariciones

Ira 4953
Asco 547
Miedo 5121
Felicidad 8989
Tristeza 6077
Sorpresa 4002
Neutralidad 6198

Tabla 1. Distribuciéon de las emociones en la base FER 2013.

Distribucién de las emociones

Frecuencia

Neutral
Tristeza
Miedo
Ira
Sorpresa
Asco

°
o
2
Y4
&

Figura 10. Distribucion de las emociones en la base FER 2013.

Las emociones se encuentran mas o0 menos balanceadas a excepcion del asco y la
felicidad. Esto se debe a que al no ser una base predisefiada o hecha a priori para este
proyecto sufre las consecuencias de la disponibilidad online donde no es tan sencillo
encontrar una imagen en la que la persona tenga una expresién marcada de asco. Por
otra parte las fotos de gente sonriendo son las mas habituales en la red.
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6.2. RAFD

La base de datos Radboud (Langner: 2010) (RafD por sus siglas en inglés) esta
conformada por 8050 imagenes tomadas de 68 modelos (hombres, mujeres y nifios
caucasicos, y hombre holandeses-marroquies) mostrando ocho emociones diferentes.
Fue una iniciativa del Behavioural Science Institute de Raboud adscrito a la universidad
de Nijmegen (Paises Bajos). Las fotos aparecen con la emocion que transmiten en su
titulo. Las emociones mostradas son ira, asco, miedo, alegria, tristeza, sorpresa,
desprecio y neutralidad. Las seis primeras emociones de esta lista constituyen las
denominadas por los expertos en la materia las seis emociones basicas (Ekman: 1992). A
estas se les aflade la neutralidad algo de gran utilidad pues las personas no estamos
constantemente expresando emociones y el desprecio. Cada emocion es ademas
mostrada con la mirada en distintas direcciones y fotografiada desde cinco angulos de
manera simultadnea. En este caso las imagenes se ajustan mas a la realidad por no estar
restringido su formato y por combinar sujetos muy diferentes. Esto aunque supone una
mejora en los resultados finales exige un mayor preprocesamiento y un aumento
considerable en la complejidad del modelo.

Esta base de datos fue elegida por su gran tamafio y su relativa variedad. Si bien
seria interesante una base de datos con mayor diversidad étnica (los géneros y la edad
son bastante variados) hasta la fecha no existe ninguna base de datos con las emociones
etiquetadas que combine mas etnias, de hecho, la mayor parte de ellas usan una
poblacion mas uniforme que el RafD en términos de origen racial. Por Ultimo se presenta
un ejemplo (Figura 11) del tipo de imagenes presentes en esta base de datos:

Figura 11. Ejemplo de imagenes del RafD.
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Por dltimo la siguientes tablas (Tabla 2 y 3) y la gréafica (Figura 12) muestran brevemente
la distribucién en cuanto a edades (la base solo etiqueta nifio o adulto), género y etnia por
una parte y la distribucién de emociones por otra:

Caracteristica Frecuencia
Hombre | 5040

| Mujer | 3000
Nifio [ 1200
Adulto 6840
Caucasico | 5880

| Marroqui A 2160 |

Tabla 2. Distribucién de género, raza y edad en la base de datos RafD.

Emocion Frecuencia

| Neutralidad : 1005

| Alegria V 1005 |

| Tristeza [ 1005 |

| Ira | 1005 |

| Sorpresa | 1005
Asco 1005 |
Desprecio 1005

| Miedo | 1005

Tabla 3. Distribucion de las emociones en la base de datos RafD.

Distribucion de las emociones
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Figura 12. Distribucion de emociones en la base de datos RafD.
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En este caso se puede observar que las emociones se encuentran perfectamente
equilibradas (ver Figura 12); esto se debe a que la base de datos fue creada de manera
explicita, es decir, se reclutdé a una serie de personas que recibieron instrucciones sobre
como posar y siguieron un minucioso proceso para la toma de las fotografias que
posteriormente serian etiquetadas por expertos en la materia.

6.3. BASE DE DATOS DE FABRICACION PROPIA

Para el seguimiento de la evolucion de los pacientes es necesaria la construccion
de una base de datos a partir de los resultados recogidos por la aplicacion web
(presentada en el Capitulo 9) en la que el encuestado completa las preguntas del TAS-20
asi como una serie de datos sociodemogréficos. La realizacion de este test debe ser
supervisada por un experto que ademas se ocupara de recoger el consentimiento
explicito8 para el tratamiento de los datos tal y como recoge la Ley Organica 3/2018, de 5
de diciembre, de Proteccion de Datos y Garantia de los Derechos Digitales.

Dicha base de datos almacena de manera estructurada (todos los datos sean
cuantitativos o cualitativos) la informacién de cada usuario en la que se recoge su
resultado en cada uno de los factores de la Alexitimia (Taylor: 1997), su puntuacion total,
su edad, su sexo, su género, su edad, si es zurdo o diestro, su nivel de estudios, su clase
social, su numero de hermanos (y su posicion entre ellos), su pais de residencia, su
origen étnico y su profesion. Resulta evidente que para el almacenamiento de estos datos
especialmente sensibles es necesaria la seudonimizacion® de los mismos con objeto de
cumplir la Ley de Proteccion de Datos. Para ello se pide al usuario el correo electronico al
principio del test y a partir de este mismo se genera una clave hash (cadena de caracteres
de longitud finita) mediante el algoritmo md5 que permite la creacion de un identificador
totalmente anénimo a partir del cual no se puede volver a la secuencia original (en este
caso el correo electrénico) que lo generd. Asi finalmente se obtiene una base de datos
estructurada que se puede ir actualizando a medidas que mas y mas personas responden
el cuestionario. A continuacion se presenta un ejemplo de cédmo seria un registro:

ID Sexo Género Edad Mano Estudios Origen
dominante
asdaA565bz  Mujer Hombre 34 Diestro Doctorado Espana
Residencia Tiempo en Puntuacion F1 F2 F3
residencia total
Espana 0 43 16 18 9
Clase social Numero de Orden nacimiento Origen étnico Profesion
hermanos
Media 3 3 Caucasico Profesor

Tabla 4. Ejemplo de registro de la base de datos estructurada.

8 De conformidad con lo dispuesto en el articulo 4.11 del Reglamento (UE) 2016/679, se entiende
por consentimiento del afectado toda manifestacion de voluntad libre, especifica, informada e
inequivoca por la que este acepta, ya sea mediante una declaracién o una clara accion afirmativa,
el tratamiento de datos personales que le conciernen.

9 Se considera licito el uso de datos personales seudonimizados con fines de investigacion en
salud. (Disposicion adicional decimoséptima de la Ley Organica 3/2018, de 5 de diciembre, de
Proteccion de Datos y Garantia de los Derechos Digitales.
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7. DESARROLLO DEL MODELO

A la hora de conducir la investigacion en este trabajo se plantea un desarrollo por
fases, construyéndose unas sobre otras buscando lograr lo antes posible un prototipo
funcional que posteriormente se ira revisando y mejorando siempre adaptandose al
tiempo disponible para el proyecto de Trabajo Fin de Master y la exigencia del mismo.

7.1. CRITERIOS DE VALIDACION

En primer lugar es necesatrio fijar una serie de criterios por los que medir la calidad
del ajuste realizado por los modelos. Tal y como se explicé en el apartado de bases de
datos las muestras se encuentran balanceadas luego bastard con emplear como criterio
de calidad la proporcion de aciertos (accuracy). En otros casos en los que la muestra se
encuentre desbalanceada podria ser necesario el uso de coeficientes como el recall o la
precision. A la hora de validar los modelos se presentan situaciones diferentes para las
dos bases de datos:

* La base de datos FER ya tiene sus muestras etiquetadas segun sean para training o
para test. 28.709 fotografia se dedican al entrenamiento dejando las 3589 restantes
para validacion.

* La base de datos RafD no indica qué individuos emplear para entrenamiento y cuales
para validacién. En este trabajo se han elegido de manera arbitraria cinco individuos
para la validacién siendo las imagenes de estos eliminadas del conjunto de
entrenamiento. El conjunto de validacion se compone por las imagenes desde tres
angulos con tres miradas de todas las emociones de cada uno de los cinco
individuos, es decir, de un total de 360 imagenes. A la hora de esta seleccion se ha
buscado capturar la mayor variedad posible con el fin de inferir si realmente el
modelo ha aprendido de manera transversal y no identifica emociones, por ejemplo,
solo para varones adultos. Los individuos seleccionados para la validacion han sido:

Figura 13. Individuos empleados para la validacion en RafD.
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Una vez definidos los criterios de validacibn que se emplearan para medir la
calidad de los modelos se procede a la creacion del primer modelo de Deep Learning.
Para el entrenamiento de este primer modelo se emplea la base de datos FER 2013
(explicada en el capitulo anterior). En un primer lugar se plantea una arquitectura
relativamente sencilla proponiendo una red neuronal con tres capas convolucionales (con
64, 128 y 256 neuronas respectivamente) y una capa densa final. Los resultados de esta
primera red son bastante desoladores, logrando en el mejor de los casos una tasa de
acierto del 22% tras un proceso de ajuste de parametros.

Tras leer algunos articulos sobre la materia se plantea una nueva arquitectura
denominada mobile net que presenta muy buenos resultados en distintas areas. La
informacion sobre esta red se encuentra recogida en el articulo “Learning Transferable
Architectures for Scalable Image Recognition” (Barret Zoph, Vijay Vasudevan, Jonathon
Shlens, Quoc V. Le). En esta memoria no se profundiza en la arquitectura de la red por su
complejidad técnica. Esta red devuelve unos resultados mucho mas halaglefios, tras un
proceso de mejora de pardmetros basada en los propuestos por Barret Zoph se llega a
alcanzar un 99% de acierto en entrenamiento que se traslada a una tasa de acierto del
93% en test.

Una vez realizada esta primera construccion del modelo se abren dos lineas de
trabajo. Por una parte se desarrolla una pagina web para la aplicacion del TAS-20 que
generara nuestra base de datos estructurada antes mencionada. Por otra se comienza a
disefiar la aplicacion web destinada a detectar las emociones de los usuarios; nuestro
espejo virtual.

7.2 ESPEJO VIRTUAL

Para la construccion del espejo virtual se sigue la siguiente hoja de ruta:

* Construccion de un pagina web mediante html y Javascript que permita al usuario
visualizar su imagen (previa concesion del acceso a la webcam)

* Valoracion de distintas puestas en produccion para introducir el modelo.
* Carga del modelo previmente implementado.

¢ Testeo en individuos y con entornos (fondo liso, fondo real, distintas intensidades de
luz, sombras...)

Tras esto comienza el proceso de validacion observando que los resultados
obtenidos son bastante pobres; en la mayoria de los casos el modelo no clasifica
correctamente la emocion. Esto se produce probablemente debido a la naturaleza de las
fotos empleadas para el entrenamiento (fotos 28 x 28 en blanco y negro con la persona
centrada). EI modelo es entrenado trabajando con fotos de baja resolucion en blanco y
negro y a la hora de su puesta en produccién se enfrenta a fotos de alta definicion, en
color, con fondo no uniforme... Es necesario reentrenar un modelo con una base mas
realista. Esta parte pone fin a la primera vuelta al proceso constructivo.
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Hasta ahora se ha disefiado una aplicacion capaz de emplear un modelo
implementado en TensorFlow para la clasificacion de emociones.

El siguiente paso consiste en buscar una nueva base de datos en la que las
imagenes sean mas cercanas a aquellas a las que la aplicacion se va a enfrentar para ello
se procede a investigar las bases de datos disponibles (es complicado encontrar este tipo
de bases de datos por su peculiaridad a la hora del etiquetado, es necesario etiquetarlas
una a una y por varios expertos pues en multiples casos las emociones son mixtas y se
entremezclan siendo complicado distinguirlas incluso para el observador humano). En el
Anexo | se puede observar un listado de bases de datos asociadas a dicho tema.

Finalmente, se selecciona la base RaFD por contener estas imagenes mas
préximas en formato (mayor tamafo, en color, desde diferentes perspectivas...) y mas
diversas (contempla desde nifios a ancianos, de distintos géneros, etnias y
complexiones). El entrenamiento del modelo con esta nueva base de datos requiere un
cierto preprocesado técnico debido a que mientras que la base inicial era un csv en el que
se encontraban los valores asociados a cada pixel de la imagen en este caso la base de
datos es en si un conjunto de imagenes cuyos pixeles deben leerse y preprocesarse y de
las cuales las emociones deben extraerse del titulo mediante el empleo de expresiones
regulares para proceder a la construccion de las etiquetas. Ademas la red debe adaptarse
pues en este caso se trabaja con ocho emociones en lugar de siete. La modularidad del
codigo facilita algunos de los cambios como el del nimero de emociones regulado
mediante un parametro. A la hora de preprocesar las imagenes sin embargo en este caso
se realiza un preprocesado mucho mas exhaustivo que en el caso de la primera base. Las
imagenes se transforman en primer lugar a escala de grises pues el color no aporta
informacion a la hora de detectar una emocion, ademas se realiza un pequefio recorte
para reducir el espacio vacio (fondo) que puede llevar a error al modelo. Por dltimo se
lleva a cabo un proceso de regularizacion modificando las fotos ligeramente para que no
sean fotos de estudio sino algo un poco mas realista (se introduce ruido blanco, se
tuercen ligeramente, se aplican simetrias...). Todo este preprocesado se disefia de
manera genérica y modular para que pueda ser adaptado a nuevas bases de datos en un
futuro.
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8. PUESTA EN PRODUCCION

Una vez entrenado y validado el modelo se procede a la puesta en produccion.
Esta ha sido una de las etapas mas complicadas de todo el proyecto debido a que
TensorFlow es un framework aun en fase de crecimiento. Esto conlleva que algunos
métodos resultan imposible de poner en produccion. Entre estos método se encuentra la
batchnormalization y el drop out presentes en la mobilenet motivo por el cual aunque
estas redes presenten mejores resultados (en términos de accuracy) son descartadas
para la puesta en produccion por el momento eligiéndose finalmente para la puesta en
produccion la Alexnet. Los modelos son aun asi presentados en esta memoria y a medida
que TensorFlow avance e incluya los métodos antes citados se podria proceder a la
puesta en produccidn con estos modelos que en un principio plantean resultados
notoriamente mejores.

A la hora de la puesta en produccion se han planteado dos vias: TensorFlow
Serving y conversion a TensorFlow Javascript.

8.1 TENSORFLOW SERVING

A la hora de emplear el modelo usando TensorFlow Serving el proceso a seguir es
el siguiente:

* Exportar el modelo generando un fichero en el que se almacenan entre otras
cosas el grafo subyacente al modelo y los pesos asignados a cada nodo.

e Activar en el Docker los puertos necesarios para servir el modelo y proceder a su
carga.

* Una vez hecho esto, el modelo sera capaz de recibir fotografias nuevas,
procesarlas y devolver un array de probabilidades indicando cada una de estas
la asociacion con cada emocion.

Un ejemplo de todo este proceso incluyendo las lineas de cédigo necesarias para
ello se encuentra en el notebook anejo (ver Anexo Il). En el se presenta un proceso GRPC
en el que se observa cdmo se podria emplear este modelo para la prediccion a partir de
fotos dentro de un notebook.

Para proceder a la puesta en produccion dentro de la aplicacion web se emplean
peticiones Ajax. Sin entrar en los detalles mas técnicos, las peticiones Ajax son aquellas
gue permiten acceder a informaciones (en este caso el modelo) que se encuentran en un
servidor web. Este método resulta algo mas lento que el que se presentara a continuacion
por lo que se descarta para la pagina web aunque resulta interesante (sobre todo a nivel
didactico) su uso en el notebook.
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8.2 TENSORFLOW JAVASCRIPT

Esta es actualmente la manera mas eficiente para servir modelos en aplicaciones
web. La gran dificultad de esta puesta en produccidén reside en los problemas para
transformar un modelo en TensorFlow a un modelo en TensorFlow Javascript debido a la
incompatibilidad entre versiones. Ademas esta técnica es principalmente usada por la
comunidad de Deep Learning para transformacion de modelos en Keras en lugar de
modelos escrito sobre TensorFlow por lo que muchas de las dificultades que esta idea
supone no han sido aun atacadas por el equipo de Google.

Una vez transformado el modelo de TensorFlow a TensorFlow Javascript este se
sirve mediante codigo Javascript estando ya listo para ser usado en la web.
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9. RESULTADOS

Una vez explicado todo el proceso llevado a cabo durante el proyecto es el
momento de presentar los distintos resultados obtenidos. En este caso se entienden por
resultados los modelos entrenados que permiten el reconocimiento de emociones como
las dos aplicaciones resultantes: el TAS 20 y el Prolexitim Mirror Web (espejo virtual).

9.1. MODELOS

A continuacion se presentan los resultados asociados a los modelos disefiados.
Para el FER se presentan tan solo los resultados para la Mobilenet. (Recordemos que al
pasar a produccion una vez entrenado el Mobile con FER y RafD fue cuando se
observaron las limitaciones de este modelo para la puesta en produccién y fue sustituido
por la Alexnet).

El modelo Mobile presenta para FER una tasa de acierto en la validacion del 93%.

Ira Asco Miedo Alegria Neutral Tristeza Sorpresa
Ira 4784 97 0 0 0 0 72
Asco 11 160 266 0 0 0 110
Miedo 0 223 4836 6 0 0 56
Alegria 0 0 0 8989 0 0 0
Neutral 0 52 59 321 5343 423 0
Tristeza 0 236 321 0 45 5475 0
Sorpresa 0 0 92 123 0 0 3787

Tabla 5. Matriz de confusion de Mobilenet sobre FER 2013.

En la siguiente tabla se presentan la precision y el recall asociado a cada clase:

Clase Precision Recall

Ira 0,998 0,966
Asco 0,208 0,293
Miedo 0,868 0,944
Alegria 0,953 1
Neutral 0,992 0,862
Tristeza 0,928 0,901
Sorpresa 0,941 0,946
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El modelo Mobile devuelve resultados bastante malos cuando se entrena sobre la
base de datos RafD esto se debe muy posiblemente a que esta base de datos es de un
tamafio mucho menor. Esto conduce a que el modelo tienda a estancarse en una sola
clase (en este caso la neutralidad). La matriz de confusién obtenida tras la obtencién del
modelo se presenta a continuacion:

Ira Desprecio Asco Miedo Alegria Neutralidad Tristeza Sorpresa
Ira 0 0 0 0 0 45 0 0
Desprecio 0 0 0 0 0 45 0 0
Asco 0 0 0 0 0 45 0 0
Miedo 0 0 0 0 0 45 0 0
Alegria 0 0 0 0 0 45 0 0
Neutralidad 0 0 0 0 0 45 0 0
Tristeza 0 0 0 0 0 45 0 0
Sorpresa 0 0 0 0 0 45 0 0

Tabla 7. Matriz de confusiéon de Mobilenet sobre RafD.

Con una tasa de acierto de 12,5%. La neutralidad presenta un recall asociado de 1
pero la precision es de 0.125. El resto de variables tienen el recall y la precision a 0.

Por ultimo el modelo Alex es el que mejores resultado ha devuelto sobre la base de
datos RafD y ademas el que no plantea problemas para la puesta en produccion. Tras ser
entrenado reporta una tasa de acierto de 99% (un resultado increible y reproducible). La
matriz de confusion muestra que solo presenta un error en el que confunde tristeza con
sorpresa:

Ira Desprecio Asco Miedo Alegria Neutralidad Tristeza  Sorpresa
Ira 45 0 0 0 0 0 0 0
Desprecio 0 45 0 0 0 0 0 0
Asco 0 0 45 0 0 0 0 0
Miedo 0 0 0 45 0 0 0 0
Alegria 0 0 0 0 45 0 0 0
Neutralidad 0 0 0 0 0 45 0 0
Tristeza 0 0 0 0 0 0 44 1
Sorpresa 0 0 0 0 0 0 1 44

Tabla 8. Matriz de confusion de Alexnet sobre RafD.
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La precision y el recall asociados a la ira, el desprecio, el asco, el miedo, la alegria
y la neutralidad es de 1. En cuanto a la tristeza y la sorpresa tienen una precision
asociada de 0.978 y un recall de 0.978.

9.2. TAS 20

Esta herramientas se encuentra disponible en el siguiente enlace (http://
www.serendeepia.com/prolexitim_tas20/). Se reproduce a continuacion brevemente la
experiencia de usuario:

La pagina ofrece un mensaje de bienvenida y pide el correo electrénico. La pagina
esta disefiada para no permitir acceder al cuestionario sin rellenar este campo pues es
necesario para la generacion del cédigo identificativo:

Infroduce tu dreccitn de cormeo electronica. Este formularo
©3 totalmente andnima.

Figura 14. Peticién de direccion de correo por parte de la pagina.
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http://serendeepia.com/prolexitim_tas20/

Una vez introducido el correo aparecen las preguntas (Figura 15). Tras rellenar las 20
preguntas el botén comprobar permite al usuario obtener sus resultados (Figura 17). Si
alguna pregunta estuviera sin contestar se le avisaria por pantalla (Figura 16):

Escala de Alexitimia de Toronto. TAS 20

o e o
1A y Y

Muy en desacuerdo

De acuerdo
Muy de acuerdo

2. Me es dificil palabras expresar mis

Muy en desacuerdo

3. Te fisi inch i los
AL

Figura 15. Ejemplo de preguntas del test.

No has respondido a la pregunta 3.

Cerrar

Figura 16. El programa avisa si no se han respondido todas las preguntas.

Figura 17. Resultado presentado por pantalla al usuario.



Por dltimo el programa pide al usuario que conteste una serie de preguntas
sociodemograficas. De nuevo comprueba que todas estén respondidas y de ser asi se
activa el boton de enviar quedando registrada la informacion e incorporandose a la base
de datos estructurada antes mencionada.

9.3. TENSORFLOW SERVING

El cédigo necesario para cargar el modelo asi como las instrucciones para hacerlo
(configuracion del docker, pasos para la exportacién) se encuentran recogidas en un
notebook de Jupyter en el Anexo X. Este cuaderno se encuentra igualmente presente en
el repositorio de GitHub asociado a este trabajo.

9.4. PROLEXITIM VIRTUAL MIRROR

La aplicacion se encuentra disponible en el siguiente enlace (http://
www.serendeepia.com/prolexitim_mirror_web/)10 y basicamente capta la expresion del
usuario y la muestra por pantalla es totalmente automatica e intuitiva:

© Prolexitim Virtual Mirror

surprised 0.5599010586738586

1 FPS (0-1)

% contact@serendeepia.com Twitter

© Serendeepia Research S.L. All rights reserved Medium

Legal information LinkedIn

©HB <

Instagram

Fiaura 18. Eiemplo de la interfaz del espeio virtual.

10 Disclaimer. El enlace y el servidor en el que corren pertenece a Serendeepia Research SL por
lo que podria sufrir modificaciones o indisponibilidad temporal durante el tiempo. En el repositorio
adjunto se encuentra todo el codigo de la web que puede 