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RESUMEN: EI estudio a realizar es el comportamiento no verbal y todo lo que transmite por
medio del lenguaje corporal muchos de los cuales se encuentran en conflicto o es dificil de medir.
Se utiliz6 una metodologia multicriterio para seleccionar la herramienta adecuada que integra el
reconocimiento asociado a las emociones de nifios, ya que es importante estar al tanto del estado de
emocion que muestra un sujeto en el ambiente donde se encuentre y todo lo que implica su
alrededor. Las técnicas Mapas de Decision Difusos y TOPSIS han sido validados con los datos de
un caso real para la seleccion de un reconocimiento adecuado en base a las tres herramientas

utilizadas, Facebook, Microsoft AzureEmotion APl y Google Vision API.
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ABSTRACT: The study to be carried out is non-verbal behavior and everything that is transmitted
through body language, many of which are in conflict or are difficult to measure. A multi-criteria
methodology was used to select the appropriate tool that integrates the recognition associated with
children's emotions, since it is important to be aware of the state of emotion that a subject shows in
the environment where they are and everything that surrounds them. The Fuzzy Decision Maps and
TOPSIS techniques have been validated with the data of a real case for the selection of an adequate
recognition based on the three tools used, Face++, Microsoft AzureEmotion API and Google Vision

API.
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INTRODUCCION.

Las emociones son un aspecto muy importante de la vida de las personas. La investigacion basica
en el ambito de la emocion llevada a cabo durante las Ultimas décadas ha producido varios
descubrimientos que han dado lugar a importantes aplicaciones en el mundo real (Matsumoto et al.,

2013).



Las emociones son reacciones subjetivas a un evento ambiental particular, interno o externo, y se
caracterizan por cambios fisiologicos, cognitivos y conductuales que permiten al individuo atribuir
significado a la experiencia y prepararlo para una accion particular. Las emociones son adaptativas
porque proporcionan, predisponen y guian comportamientos, y proporcionan informacion sobre
situaciones problematicas en las que las personas estan involucradas (Fonseca, 2016).

En un estudio anterior se realiz6 un analisis comparativo aplicando el modelo AHP-TOPSIS,
siguiendo un Modelo Jerarquico, definicion de criterios, Andlisis de herramientas y Matriz
comparativa utilizando las herramientas Face++, Microsoft AzureEmotion APl y Google Vision
AP determinando cual de ellas es la 6ptima (Martinez, M. A. Q., Hernandez, J. M. G., &
Veintimilla, S. S. O. 2019).

El amplio espectro de aplicaciones y el constante aumento de la capacidad de procesamiento
computacional ha motivado a los investigadores a identificar emociones de usuarios en diversos
contextos comerciales y de investigacion, ademas de utilizar dicha informacion como base; por
ejemplo, para la toma de decision, analisis de satisfaccién y comportamiento en la ejecucion de
tareas (para ambiente clinico simulado). El enfoque es hacer uso de la inteligencia artificial para la
identificacion de rostros con las herramientas de software de reconocimiento de emociones.
Considerando la cara como un factor importante para identificar los sentimientos (Martinez, M. A.
Q., Hernandez, J. M. G., & Veintimilla, S. S. O. 2019).

A la hora de seleccionar una herramienta se deben considerar més de un criterio relacionado con
dicha decision. El problema se hace mas complejo cuando se aprecia que estos criterios se
encuentran en conflicto y que si bien, es posible encontrar una herramienta que responda de la
mejor manera a un criterio, no hay en la mayoria de los casos, una herramienta que sea el mejor en

todos los criterios analizados (Huamani Huamani, 2017).



Los Mapas cognitivos difusos, que son modelos difusos con retroalimentacion para representar
causalidad, combinan herramientas teoricas de los mapas cognitivos, la logica difusa, las redes
neuronales, las redes semanticas, los sistemas expertos y los sistemas dinamicos no lineales (Leyva
Véazquez et al., 2013).

Los mapas cognitivos difusos constituyen una herramienta desarrollada por Kosko (1986) que tiene
por finalidad expandir el horizonte de trabajo que supone la implementacion de los mapas
cognitivos tradicionales y los mapas conceptuales de Novak (Gonzélez Garcia, F. M. (1992). Estos
mapas, en versiones mas avanzadas, pueden incluir la combinacion de técnicas pertenecientes a la
Soft Computing, tales como las Redes Neuronales Artificiales y la Logica Difusa (Kosko, 1997). Si
bien el método de construccion de un MCD no puede considerarse una técnica infalible, puesto que
algunos conceptos pueden dejarse de lado y finalmente su ausencia podria ser un factor critico en el
analisis final de la estrategia a seguir, constituyen una herramienta de gestion muy util y de gran
impacto visual a la hora de representar y resumir la informacién (Lisandro et al., 2011).

El analisis TOPSIS, “Technique for Order Performance by Similarity to Ideal Solution” (Hwang &
Yoon, 1981), es ampliamente utilizado debido a su simplicidad y porque sus resultados se obtienen
tiempo menores en relacion con otros métodos como el AHP y ANP (Shahba et al., 2017). Se basa
en que la alternativa escogida (la mas preferida) debe tener la menor distancia respecto a la solucion
positiva ideal (SPI), que minimiza los costos y maximiza los beneficios y la mayor distancia a la
solucion negativa ideal (SNI), que maximiza los costos y minimiza los beneficios (Zhao & Fang,
2016).

El concepto de alternativa ideal tiene una larga tradicién en diversos campos cientificos,
especialmente en la literatura psicométrica, en donde se maneja una nocion absoluta de ideal, pero
es Zeleny, quien lo elige en pieza central de su propuesta de soluciéon de compromiso, en el sentido

de la alternativa mas proxima al ideal. Para Zeleny, el concepto de ideal y de solucion de



compromiso incluso es una hipotesis sobre la racionalidad subyacente en los procesos humanos de
decision. El concepto se ha difundido desde entonces, pasando a otros campos como el de las
decisiones en grupo. Pero es en el método TOPSIS donde se contemplan las sutilezas que el

concepto de ideal tiene y se construye un método operativo (Huamani Huamani, 2017).

Métodos.

Dentro del presente estudio, las herramientas utilizadas para el reconocimiento facial de emociones
fueron: FACE++ que reconoce emociones como: felicidad, sorpresa, tristeza, asco, ira, miedo y
neutral. Google Vision API que reconoce felicidad, tristeza, ira, sorpresa y neutra. Microsoft Azure
Emotion API+ que reconoce felicidad, tristeza, sorpresa, ira, asco, miedo, neutral y desprecio. Estas
plataformas nos ayudaron a identificar las emociones mas destacadas dentro del estudio como:
felicidad, tristeza, sorpresa y neutral, estas se encuentran presente en los nifios de 4 a 8 afios.

El presente estudio comparativo nos ofrece la mejor herramienta mediante la aplicacion del modelo
FDM y TOPSIS, ofreciendo una metodologia compleja comprendida de:

1. Célculo de los pesos mediante FDM.

2. Definicion de criterios.

3. Anadlisis de herramientas.

4. Matriz comparativa.

En el presente desarrollo de la estructura, para establecer la definicion de los criterios comunes
entre las herramientas y poder determinar la éptima.

Dentro de la estructura jerarquica segun la metodologia a utilizar tenemos un modelo de 3 capas que
hace referencia al modelo FDM-TOPSIS, con los siguientes criterios: cantidad de emociones,
precision, precio, cantidad de formatos de imagenes y el peso. Asi ayudara al andlisis y evaluacién

de la herramienta 6ptima dentro del estudio.



Metodologia FDM.

Los Mapas de decision difusa son una técnica introducida por Kosko (1986) como una extension de

los mapas cognitivos.

Los MCD describen la fortaleza de la relacion mediante el empleo de valores borrosos en el

intervalo [-1,1]. Para ello, los nodos representan conceptos causales y pueden modelar eventos,

acciones, valores, metas o procesos. Asi, los nodos constituyen una estructura de grafo difuso con
retroalimentacion para representar causalidad y ofrecen un marco de trabajo mas potente y flexible
para representar el conocimiento humano para el razonamiento frente a los sistemas expertos

tradicionales (Leyva Vazquez et al., 2013%).

Un MCD se puede representar a través de un grafo dirigido ponderado donde los nodos representan

conceptos y los arcos indican una relacién causal. Una matriz de adyacencia es construida a partir

de los valores asignados a los arcos generalmente de forma numeérica.

En los MCD existen tres posibles tipos de relaciones causales entre conceptos:

e Causalidad positiva (Wij>0): Indica una causalidad positiva entre los conceptos Ci y Cj, es decir,
el incremento (disminucion) en el valor de Ci lleva al incremento (disminucién) en el valor de
Cj.

e Causalidad negativa (Wij<0): Indica una causalidad negativa entre los conceptos Ci y Cj, es
decir, el incremento (disminucion) en el valor de Ci lleva la disminucion (incremento) en el valor
de Cj.

e No existencia de relaciones (Wij=0): Indica la no existencia de relacion causal entre Ci y Cj.

MCD en la toma de decisiones.
La toma de decision es un proceso habitual para los seres humanos en muchas actividades del
mundo real como la ingenieria, organizacion, finanzas, medicina, etc. (Pedrycz, 2011). Un esquema

de resolucién de un problema de toma de decision consta de dos fases: (i) la fase de agregacion
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donde se obtienen las valoraciones colectivas de cada alternativa y (ii) una fase de explotacion para
obtener el conjunto solucidn de alternativas al problema (Roubens, 1997).

Una actividad significativa en la toma de decisiones lo constituye la construccién de modelos que
faciliten la participacion de los expertos. Este hecho reviste especial importancia en la agregacion
de modelos causales provenientes de multiples expertos (Bradley, 2006).

Khan y Quaddus (2004) emplean los MCD para la toma de decisiones en grupo aprovechando las
facilidades que estos brindan. Cuando participa un conjunto de expertos (k), la matriz de adyacencia
se formula a través de un operador de agregacion, como por ejemplo la media aritmética. EI método
mas simple consiste en encontrar la media aritmética de cada una de las conexiones para cada
experto. Para k expertos, la matriz de adyacencia del MCD final (E) es obtenida como (Kosko,

1988):

E— (E1+E2+“‘+Ek)
B k

(D

Existen varias adaptaciones de los MCD para la toma de decisiones o construccién de sistemas de
soporte a la toma de decisiones. Stylios y otros (Stylios 2008) proponen la aplicacion de los MCD a
la toma de decisiones en la medicina y denominan su modelo mapa cognitivo difuso competitivo.
Otras propuestas estan relacionadas con el analisis de escenarios (Jetter and Schweinfort, 2011;
Salmeron, Vidal, et al., 2012; Leyva VVazquez, Pérez-Teruel, et al., 2013a).

En el analisis de escenarios, la agregacion resulta especialmente util en la construccion de
escenarios debido a la importancia que presenta integrar conocimientos de diferentes expertos con
modelos mentales diversos; sin embargo, a pesar de los esfuerzos llevados a cabo por diferentes

autores, los MCD representan las relaciones causales a través de valores numéricos en el intervalo [-

1,1] por lo que ofrecen un bajo nivel de interpretacion.
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Metodologia TOPSIS.

Es considerada una técnica multicriterio y multiatributos que se emplea con la finalidad de generar
procesos de decisiones para la seleccion de una alternativa. Ademas, ésta se efectla en relacion con
el ordenamiento de acuerdo la preferencia que se asigna a cada opcion, en funcion de los criterios
(Mojarro et al, 2008).

En este sentido, el proceso de seleccion por medio de TOPSIS, una alternativa A*, es considerado
un vector en el espacio euclidiano, tal como se muestra en la ecuacion:

AF = (X{c A,’i) parak=1,2 ...k. (2)

Como a cada alternativa le pertenece un punto en el espacio n-dimensional (en relacion con los
atributos), similarmente, el vector x-ésimo, tiene la posibilidad de ser analizado como un vector en
el espacio k-dimensional que se ajusta a la siguiente formula:

Xp=XL...........)paran=1,2... (3)

Asi, la técnica TOPSIS se inicia a partir del supuesto de que existe una alternativa que puede ser
mejor o peor a todas las demas. De tal manera, éstas son consideradas las mejores caracteristicas
nominales en los atributos. Se le llama solucién ideal y ésta dada por la ecuacion:

At = (X5, XS, ... XD)(4)

Por consiguiente, se estima la generacion de una solucion anti ideal; la misma que se encuentra
compuesta por todos los valores de caracter nominal no deseados de los atributos dentro de las
alternativas, que esté determinada por la siguiente ecuacion:

A™ = (X{, X5, . X7)(5)

A partir de aquello, el método directo empleado para determinar la evaluacion multicriterio para la
seleccion de la mejor alternativa se enfoca en elegir una que posea la menor distancia a la solucion
ideal. De esta manera, la alternativa seleccionada seria lo mas semejante posible a la solucion ideal

(Mojarro, et al. 2008).



Otras de las opciones para elegir la mejor alternativa, es eligiendo aquella que se encuentra muy
alejada a la solucion anti-ideal; por tanto, TOPSIS puede ser definida como la técnica que considera

la distancia existente con la solucion ideal y a la distancia a la solucién anti-ideal (Mojarro, 2017).

Resultados.

De acuerdo con el analisis de las 60 imagenes obtenidas, mediante el proceso de su evaluacion y
clasificacion con la ayuda de 2 expertos profesionales en psicologia infantil, se obtuvieron los

valores en porcentajes indicados en la Tabla 2.

Tabla 2: Tabla de evaluacidn de expertos.

Felicidad Neutral Tristeza Miedo Sorpresa
Experto 1 94,40% 85,30% 89,92% 81% 100%
Experto 2 84,80% 82% 86,92% 84,35% 86%

Fuente: Elaborado por los autores, 2020.
Del muestreo realizado a las 60 imagenes para este estudio, una vez analizadas y clasificadas por
cada tipo de emocion, para poder trabajar con las 3 herramientas de reconocimiento de emociones
antes detalladas se ajustaron las imagenes a un solo formato comun para llevar a cabo la fiabilidad
en los resultados, para determinar el valor promedio de cada herramienta.

Tabla 3: Tabla de precision de las herramientas.

Herramientas Felicidad Neutral Tristeza Miedo Sorpresa
Face ++ 84% 75% 83% 78% 99%
Google Vision 62% 0% 79% 11% 65%
API

Microsoft

Azure 81% 85% 92% 25% 92%
Emotion API

Fuente: Elaborado por los autores, 2020.



A. Aplicacion de FDM y TOPSIS en seleccion de la mejor herramienta para el
reconocimiento de emociones.
Se determinaron las relaciones mediante un mapa cognitivos difuso, mediante la herramienta

Mental Modeler (Gray, Gray, Cox, & Henly-Shepard, 2013).

Precision

[ cantidad de emociones

Cantidad de formatos ]

Precio

Figura 1. Mapa Cognitivos Difuso.

El MCD es representado mediante la siguiente matriz de adyacencias:

W =[0.00,-0.46,0.54,0.00,0.00,0.00,0.51,0.00,0.00,0.00,0.00,0.00,0.00,-0.36,0.41,0.00]

A partir d de las expresiones matematicas se obtienen los siguientes pesos:

W =[0.39, 0.33, 0.03, 0.25]

En este caso, la precision se descompone en distintas emociones. Normalizamos la matriz mediante

la siguiente expresion matematica:

ry = —— (6)

m 2
Ziz1X{j



Tabla 5. Matriz normalizada.

Herramientas Cantidad de Cantidad Precio Felicidad Neutral Tristeza Miedo Sorpresa

emociones de
reconocidas formatos
de
imagenes
Face ++ 0,616315634  0,2182179 0,0726433 0,6363938 0.,6610305 0,5646585 09474457 0,664774
Google Vision | 0,352180363  0,8728716 09306842 04677111 0 0,5371142 01230449 0,4297529

AP1

Microsoft 0,704360725 0,4364358 0,1816082 0,6133916 0,750359 0,6266332 0,2953077 0,6110549
Azure
Emotion APl

Fuente: Elaborado por los autores, 2020.
Calcular las siguientes ecuaciones, donde las distancias euclidianas existentes de los puntos

representados por cada alternativa, hacia la alternativa ideal y a la alternativa anti-ideal.

P, A7) = w = (TAK ~TAT) = By )W) * (e’

Tabla 6. Matriz por los Pesos

Herramientas  Cantidad de Cantidad FPrecio Felicidad Neutral Tristeza Miedo Sorpresa
EMOCi oNes de
reconocidas formatos
de
imagenes
Face ++ 02403631 0072013 00021753 003181965 003305153 0.02823252 00473723 00332387
Google 043736034 028804762 002942052 002338556 L] 0.02685571 00061522 00214876
Vision APl
Microsoft 027470068 0,14402381 0,00544325 003066954 003751795  0,03133166 00147654 0,0305527
Azure
Emotion AFI

Fuente: Elaborado por los autores, 2020.
Ordenar las alternativas de acuerdo con la cercania y lejania de las distancias de cada alternativa

referente a la solucion ideal y anti-ideal, las mismas que estan dadas por la ecuacion:



p(ak.a*)
p(ak,a*)+p(ak.a7)

RC(A*,A7) = 8
Tabla 7. Resultados Ideales y Anti Ideales.

IDEAL 0,2Z7TA7006E3 0, 2BBD47E1S  D,00217920E 0,03181065 0,03751785 0,03133166 0,0473722E3 0,0332387

ANTIIDEAL | 0137350341 0,072011004 0,028420525 0,023385555 0 002585570E 0006152245 0,021487654

Fuente: Elaborado por los autores, 2020.

El criterio de seleccion de TOPSIS consiste en seleccionar una alternativa que contengael valor RC

(A%, AM).
Face ++ 1,219
Google 1,151
Vision API
Microsoft 1,147
Azure
Emotion API

De acuerdo a los valores obtenidos y detallados en la matriz resultante, en base a los pesos
calculados entre los criterios antes mencionados y sus alternativas, observamos que la herramienta
Face++ es la opcidn mas precisa para el anlisis del reconocimiento facial de emociones en nifios de
4 y 8 afios con el valor mas alto en el estudio, dejando como segunda opcion a la herramienta de
Google Vision API y por ultimo a la herramienta Microsoft AzureEmotion API y con el indice mas

bajo del estudio.

CONCLUSIONES.

En la comparacion y utilizacion de entre las tres herramientas Face++, Google Vision APl y
Microsoft Emotion API, de acuerdo al muestreo de las diferentes fotografias que se obtuvieron del
grupo seleccionado de nifios y a su vez clasificadas por el experto en psicologia infantil, damos la

afirmacion que, Face++ es la herramienta mas precisa para poder determinar las emociones en nifios



de 4 a 8 afos, obteniendo el valor méas préximo a la solucién ideal de acierto con las 5 emociones

detalladas en el articulo.

Realizando el analisis con los modelos de decision FDM Topsis se obtuvo que la herramienta

Face++ es la mas precisa al momento de elegir con un alto porcentaje de acuerdo con la

comparacion entre 4 criterios diferentes, dejando la certeza de usar Face++ aprovechando este

estudio para futuras investigaciones en los diferentes medios que hacen relacién a la psicologia,

pediatria, medicina, reconocimiento facial de emociones en nifios, y demas.
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