UNIVERSIDAD DE CONCEPCION %‘
FACULTAD DE INGENIER[A A
DEPARTAMENTO DE INGENIER{A ELECTRICA

CLASIFICACION DE ESTIMULOS EMOCIONALES MEDIANTE
ANALISIS DE CLUSTERES BASADO EN RESPUESTAS FISIOLOGICAS
DE PUPILOMETRIA, GCR Y PPG.

POR

Barbara Diannira Gutiérrez Arriagada

Informe Final Memoria de Titulo presentada a la Facultad de Ingenieria de la Universidad de
Concepcidn para optar al grado académico de Ingeniero/a Civil Biomédica

Profesores Guia
Esteban Pino
Mabel Urrutia

Comision
Pamela Guevara

Marzo 2025
Concepciéon
(Chile)



© 2025, Barbara Diannira Gutiérrez Arriagada
Se autoriza la reproduccion total o parcial, con fines académicos, por cualquier medio o procedimiento,

incluyendo la cita bibliografica del documento. .



Agradecimientos

A mi mamad, que aunque ya no esta fisicamente, sigue siendo mi mayor inspiracion y ejemplo a

seguir.

A mi papd y hermanos, por su apoyo incondicional, por creer en mi incluso en los momentos de

mayor incertidumbre, y por brindarme siempre su carifio y motivacion.

A los profesores Esteban Pino, Mabel Urrutia y Pamela Guevara, por su orientacion a lo largo de este
proceso y a todas las personas asociadas al proyecto FONDECYT 13220040 EMOCREA: Descubre y
recrea tus emociones en entornos de realidad virtual mediante técnicas neurocientificas y de inteligencia

artificial, por brindarme la oportunidad de formar parte de este trabajo.



Resumen

El presente informe forma parte de la investigacion del proyecto FONDECYT 13220040,
EMOCREA: Descubre y recrea tus emociones en entornos de realidad virtual mediante técnicas
neurocientificas y de inteligencia artificial. En este contexto, el estudio se enfoca en la clasificacion de
estimulos emocionales a partir del anélisis de sefiales fisioldgicas como la pupilometria, la conductancia
galvénica de la piel (GSR) y la fotopletismografia (PPG), con el objetivo de identificar patrones de
respuesta emocional a estimulos visuales en un entorno experimental controlado.

La investigacion se basa en modelos tedricos del reconocimiento emocional, incorporando un
enfoque multidimensional de las emociones que permite analizar el compromiso, la identidad y
la aproximacion. Se implementaron técnicas de procesamiento de sefiales y andlisis de clusters,
utilizando el algoritmo K-means para agrupar los estimulos en categorias emocionales segiin su
impacto fisioldgico.

El estudio se llevé a cabo con un grupo de adolescentes, quienes fueron expuestos a videos con
contenido emocional. Durante la visualizacidn, se registraron sus respuestas fisioldgicas y se aplicaron
modelos estadisticos de efectos mixtos para evaluar la distribucion de las dimensiones emodionales en
los grupos estudiados. Los resultados evidenciaron diferencias significativas en la respuesta fisiolgica
entre los clusteres de estimulos, particularmente en los pardmetros de dilatacién pupilar, variabilidad
de la frecuencia cardiaca y conductancia de la piel. Se encontré que dimensiones como Commitment
(compromiso) y Attention (atencion) estaban correlacionadas con los cambios en la sefial pupilar, lo
que refuerza la validez de la pupilometria como un indicador clave en el andlisis emocional.

En conclusion, los hallazgos obtenidos permiten establecer una relacion entre las respuestas
fisiol6gicas y las dimensiones emocionales evaluadas, respaldando la literatura que sefala que la
pupilometria es un método efectivo para diferenciar estados emocionales a partir de estimulos visuales.
Asimismo, la segmentacion basada en clisteres evidencid patrones fisioldgicos diferenciados en los
participantes, lo que aporta nuevas perspectivas en el estudio del reconocimiento de emociones y su

aplicabilidad en contextos experimentales.
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Abstract

This report is part of the research conducted under the FONDECYT 13220040 project, EMOCREA:
Discover and recreate your emotions in virtual reality environments using neuroscientific and artificial
intelligence techniques. In this context, the study focuses on classifying emotional stimuli based
on the analysis of physiological signals—namely pupillometry, galvanic skin response (GSR), and
photoplethysmography (PPG)—with the goal of identifying patterns of emotional response to visual

stimuli in a controlled experimental setting.

The research draws on theoretical models of emotional recognition, incorporating a multidimensional
approach that allows for the analysis of engagement, identity, and approach. Signal processing
techniques and cluster analyses were employed, using the K-means algorithm to group stimuli into

emotional categories according to their physiological impact.

The study was carried out with a group of adolescents exposed to emotionally charged videos.
During the viewing, their physiological responses were recorded, and mixed-effects statistical models
were applied to evaluate the distribution of emotional dimensions within the study groups. The results
revealed significant differences in physiological responses among the stimulus clusters, particularly
in pupil dilation, heart rate variability, and skin conductance. It was found that dimensions such as
Commitment and Attention were correlated with changes in the pupillary signal, reinforcing the validity

of pupillometry as a key indicator in emotional analysis.

In conclusion, the findings establish a relationship between physiological responses and the
emotional dimensions assessed, aligning with existing literature that supports pupillometry as an
effective method to differentiate emotional states from visual stimuli. Moreover, the cluster-based
segmentation showed distinct physiological patterns among participants, offering new perspectives for

the study of emotion recognition and its applicability in experimental contexts.
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Capitulo 1 Introduccion

1.1. Introduccion General

La clasificacion de emociones a través de respuestas fisioldgicas ha captado gran interés en la
investigacion, ya que permite identificar estados emocionales de manera objetiva y no invasiva. Las
emociones humanas, mas alld de ser experiencias subjetivas, estdn asociadas a cambios fisiol6gicos
medibles en el cuerpo, como la actividad pupilar, la conductancia de la piel y la frecuencia cardiaca.
Estas respuestas reflejan la activacion del Sistema Nervioso Auténomo (SNA) ante diferentes estimulos

emocionales, lo que proporciona una base para su andlisis y clasificacion [6].

Diversos modelos tedricos, como el Modelo Circunflejo de Russell [1] y el Modelo de
Valencia-Activacion-Dominancia (VAD) [7] permiten organizar las emociones en dimensiones que
facilitan su estudio. El andlisis de estas dimensiones, combinado con la evaluacién de respuestas
fisiol6gicas, ha abierto nuevas oportunidades para desarrollar sistemas automaticos de reconocimiento

emocional aplicables en dreas como la psicologia, la interacciéon humano-computadora y la salud mental.

Este informe se enfoca en la clasificacion de estimulos emocionales utilizando sefiales de
conductancia galvanica de la piel (GSR), fotopletismografia (PPG), principalmente, sefiales de
pupilometria. El andlisis de estas sefiales, obtenidas durante la presentacion de estimulos visuales
a los participantes, busca identificar patrones de respuesta fisioldgica relacionados con emociones
evaluadas en términos de identidad, aproximacion y compromiso. Para ello, se aplican técnicas de
preprocesamiento y segmentacion de las sefiales, y posteriormente se extraen caracteristicas fisiologicas

clave que serdn utilizadas para el andlisis de cldsteres y la clasificaciéon de emociones [8].
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Identificar patrones de respuesta fisiolégica mediante pupilometria, GSR y PPG y su relacion
con la clasificacion de estimulos emocionales evaluados en las escalas de identidad, aproximacion y

compromiso utilizando andlisis de clisteres.

1.2.2. Objetivos Especificos

= Preparar los datos fisiolégicos de pupilometria, conductancia de la piel y fotopletismografia para

su uso en algoritmos de clasificacion.

= Aplicar técnicas de andlisis de cldsters para agrupar las respuestas fisiologicas en funcién de sus

caracteristicas comunes.

= Comparar los clusters identificados con las evaluaciones subjetivas de identidad, aproximacion y
compromiso para establecer relaciones entre las respuestas fisioldgicas y las caracteristicas de

los estimulos.

= [nterpretar los resultados para determinar como los patrones de pupilometria, GSR y PPG pueden

ser utilizados para clasificar estimulos emocionales.

1.3. Alcances y Limitaciones

1.3.1. Alcances

El presente estudio se enfoca en el andlisis de sefiales fisioldgicas, especificamente pupilometria,
conductancia galvanica de la piel (GSR) y fotopletismografia (PPG), con el objetivo de identificar
patrones de respuesta emocional en un entorno experimental controlado. Ademads, el estudio se
desarrolla con un grupo de participantes compuesto por 53 adolescentes cursando segundo afio de

ensefianza media.
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1.3.2. Limitaciones

Existen ciertas limitaciones que deben considerarse. En primer lugar, la duracién de los estimulos
utilizados en el experimento fue relativamente corta (13 segundos), lo que podria haber limitado la
capacidad de capturar variaciones mas complejas en las respuestas fisioldgicas. Asimismo, los videos
empleados fueron seleccionados bajo criterios éticos que restringieron el uso de contenido con alta

carga emocional.

1.4. Metodologia

1. Revision Bibliografica: Antes de trabajar con las sefales obtenidas, se realiza una revision
exhaustiva de la literatura existente para identificar los modelos tedricos y los métodos mas

utilizados en el andlisis de emociones a partir de sefiales fisiologicas

2. Recogida de Datos: El estudio se llevd a cabo en el laboratorio de neurociencia de la Facultad
de Educacién de la Universidad de Concepcién. Los datos fisioldgicos fueron obtenidos de
adolescentes cursando segundo afio de ensefianza media, quienes participaron voluntariamente

en la investigacién aprobada por el Comité de Etica de la Universidad.

3. Extraccion de Caracteristicas: Para cada sefial fisioldgica se extrajeron parametros clave
que permitieran la diferenciacion de patrones emocionales. En el caso de la pupilometria, se
analizaron métricas como la amplitud de dilatacién pupilar, velocidad de contraccion y latencia
de dilatacion. Para GSR y PPG, se calcularon medidas como la respuesta fasica y la variabilidad

de la frecuencia cardiaca.

4. Analisis de Datos: Se realizaron anélisis estadisticos para evaluar la relacion entre las respuestas
fisiolégicas y la clusterizacion inicial de los estimulos basada en dimensiones afectivas.
Posteriormente, se aplicaron técnicas de agrupamiento sobre las sefiales de pupilometria para

explorar patrones en la respuesta emocional.

5. Clusterizacion Basada en Pupilometria:Dado que la clusterizacién inicial con multiples sefiales
fisiol6gicas no produjo una segmentacion clara, se realizé6 un nuevo agrupamiento basado

exclusivamente en pupilometria. Se emple6 el algoritmo K-means con valores de k entre 2 y
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1.5.

10, determinando el nimero 6ptimo de clusters mediante el método del codo y el coeficiente

Silhouette.

Analisis Estadistico e Interpretacion de Resultados: Finalmente, se realizaron pruebas
estadisticas para evaluar la significancia de las diferencias entre grupos y se analizaron
las relaciones entre la segmentacion fisioldgica y las dimensiones emocionales evaluadas

subjetivamente.

Temario

Capitulo 1: Introduccion
Se presenta una vision general del proyecto, los objetivos de la investigacion y el contexto en el

que se desarrolla. Ademads, se mencionan los alcances y limitaciones del estudio.

Capitulo 2: Marco Tedrico
Se detallan los fundamentos tedricos y conceptuales que sustentan el trabajo, incluyendo modelos
de clasificacion de emociones, bases fisioldgicas de las sefiales analizadas y técnicas de anélisis

de datos aplicadas.

Capitulo 3: Estado del Arte
Se revisan estudios previos y avances recientes en el campo del reconocimiento de emociones

mediante sefiales fisioldgicas, incluyendo el uso de GSR, pupilometria y PPG.

Capitulo 4: Contexto experimental

Este capitulo describe:
* Participantes y criterios de seleccion.
* Estimulos utilizados y su categorizacién en dimensiones emocionales.
* Procedimiento experimental y condiciones de registro de datos.

Ademds se explican las condiciones y procedimientos empleados en la experimentacion,
incluyendo el disefio del experimento, la organizacion de los estimulos y el proceso de recoleccion

de datos fisioldgicos en los participantes.

Capitulo 5: Preprocesamiento de las Senales
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Se detallan los métodos utilizados para limpiar y procesar las sefiales fisioldgicas de pupilometria,

GSR y PPG, asegurando la calidad de los datos antes del andlisis.

- Capitulo 6 : Analisis estadistico entre clasteres
Se presentan los resultados del andlisis estadistico de los clusters obtenidos, evaluando las
diferencias significativas entre los grupos de acuerdo con las respuestas fisiologicas y las

dimensiones emocionales.

- Capitulo 7: Agrupacion basada en seiial de pupilometria
Se describe el proceso de segmentacion basado exclusivamente en pupilometria, incluyendo
la seleccion del nimero 6ptimo de clusters y la interpretacion de los resultados obtenidos en

términos de respuestas emocionales.

- Capitulo : Discusion y Conclusiones
Se resumen los hallazgos principales del estudio, se discute la relevancia de los resultados en el
contexto del reconocimiento de emociones y se plantean direcciones futuras para investigaciones

en esta area.
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Capitulo 2 Marco Tedrico

2.1. Modelo de emociones

2.1.1. Emociones basicas y su universalidad

El concepto de emociones basicas propuesto por Paul Ekman [9] es fundamental para la comprension
de como las emociones se expresan y se reconocen de manera universal. Segiin Ekmam, existen seis
emociones bdsicas universales: felicidad, tristeza, miedo, sorpresa, disgusto y enojo. Estas emociones,
se caracterizan por tener patrones especificos de expresion facial que son reconocibles en diversas

culturas, lo que sugiere una base bioldgica y evolutiva para las emociones.

2.1.2. Modelo Circunflejo

James A. Russell [1] propone el Modelo Circunflejo del Afecto, este organiza las emociones en
dos dimensiones principales: - Valencia (Eje X): Representa el grado de placer o desagrado de una
emocion. Las emociones positivas como por ejemplo, la felicidad, estdn en un extremo, mientras que
las negativas como la tristeza, estdn en el extremo opuesto. - Activacion (Eje Y): Representa el nivel de
activacion o energia asociado con una emocion. Las emociones de alta activacién como por ejemplo,
enojo, se encuentran en un extremo, mientras que las de baja activacién, como la calma, estdn en el
otro. El modelo circunflejo que se muestra en la figura 2.1.1, presenta las emociones distribuidas en un
circulo, lo que permite visualizar como emociones similares estdn agrupadas y cémo se diferencian
en términos de valencia y activacion. Esta organizacién facilita la comprension de las transiciones

emocionales y las relaciones entre diferentes estados emocionales.
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Surprise
ACTIVATION
Fear tense
nervous ;
Anger excited
/ stressed elated
Disgust
upset happy Happiness
UNPLEASANT PLEASANT
sad contented
Sadness
depressed serene
lethargic relaxed

fatigued

DEACTIVATION

Figura 2.1.1: Modelo Cirfunfiejo de Rusell [1]

2.1.3. Modelo Valencia - Activacion - Dominancia (VAD)

Este modelo, es una extension del modelo bidimensional propuesto por Russell [1], ya que se agrega
el concepto de dominancia como una tercera dimension, la cual captura el grado de control o influencia
percibido en una situacion emocional [7]. La inclusion de la dominancia permite una diferenciacion
mads matizada entre emociones que pueden compartir niveles similares de valencia y activacion, pero

difieren en la percepcion de control, como el miedo y la ira.
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.fear surprise® 0 E
® sadness s
i » anger (-0.51, 0.59, 0.25)
1 » disgust (-0.60, 0.35, 0.11)
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» joy (0.76, 0.48,0.35)

o sadness (-0.63, -0.27, -0.33)
e surprise (0.40, 0.67, -0.13)

0.5
Vafen(:e 1 -1

Figura 2.1.2: Modelo de Emociones VAD [2]
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2.1.4. Modelo de Compromiso - Identidad - Aproximacion
Este modelo describe las emociones en términos de tres dimensiones:

= Compromiso: Mide la intensidad con la que una persona estd emocionalmente involucrada en

una situacién [2] .

= Identidad: Relaciona la emocién con la identidad personal del individuo, reflejando cémo las

emociones afectan y son influenciadas por la autopercepcion [2].

= Aproximacion: Indica la tendencia de una persona a acercarse o alejarse de la fuente de la

emocion, reflejando respuestas conductuales [2].

En el contexto de la computacion afectiva, estas dimensiones se utilizan para mejorar la interaccion
entre humanos y maquinas. Los sistemas que implementan este modelo pueden reconocer y responder

a las emociones humanas de manera mds empatica y efectiva [2].

2.2. Bases Fisiologicas de las Respuestas Emocionales

Las respuestas fisioldgicas asociadas a las emociones son procesos que involucran interacciones entre
diversos sistemas del cuerpo, tales como el Sistema Nervioso Auténomo (SNA), Sistema Endocrino y el
sistema motor. Estas respuestas indican cémo el cuerpo reacciona ante diferentes estimulos emocionales
y se expresan a través de cambios en la frecuencia cardiaca, conductancia de la piel, actividad pupilar,

etc [10].

2.2.1. Teorias de las Respuestas Fisiologicas a las Emociones

= Teoria de James - Lage: : Esta teoria postula que las respuestas viscerales son sefiales que
generan la experiencia consciente de la emocidn, es decir, cuando una persona se enfrenta a
un estimulo (por ejemplo, ver una serpiente), su cuerpo responde primero (aumento del ritmo
cardiaco) y, como consecuencia de esta reaccion fisioldgica, se experimenta el miedo. La critica
principal a esta teoria fue planteada por Walter Cannon, quien argumentd que las respuestas

viscerales son demasiado generales y lentas para explicar la diferenciacion de las emociones [10].

= Hipétesis del marcador somatico: Esta sugiere que las emociones y los estados fisioldgicos
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asociados a experiencias previas (marcadores somaticos) influyen en la toma de decisiones.
Estas sefiales emocionales, procesadas principalmente en la corteza prefrontal ventromedial,
ayudan a evaluar las opciones al asociar consecuencias positivas o negativas con cada alternativa.
Al actuar como un filtro emocional, los marcadores somaticos facilitan decisiones rapidas y
efectivas, incluso de forma no consciente. Esta teoria es relevante en neurociencia, psicologia y
economia conductual, y explica como el cerebro integra emociones y razonamiento para guiar el

comportamiento humano [10].

2.2.2. Implicaciones del Sistema Endocrino

El sistema endocrino regula la liberacion de hormonas influyentes en la respuesta emocional. La
adrenalina y el cortisol se liberan en situaciones de estrés, preparando al cuerpo para una respuesta de
lucha o huida. Estas hormonas afectan la frecuencia cardiaca, la presion sanguinea y otros paraimetros

fisiolégicos [11].

2.2.3. Procesamiento Central de Emociones

El sistema limbico, que incluye estructuras como la amigdala y el hipocampo, es responsable de
la evaluacién emocional y la memoria de eventos. La amigdala, por ejemplo, se activa en respuesta a
estimulos amenazantes y desempefia un papel en la percepcion del miedo y la ansiedad. La variabilidad
de la frecuencia cardiaca se ha utilizado como un indicador de la influencia del sistema limbico sobre

el SNA, mostrando patrones especificos para emociones como miedo y estrés cronico [11].

2.3. Seiiales Fisiologicas Utilizadas

2.3.1. Puilometria

La pupilometria se refiere al estudio de los cambios en el didmetro y otros pardmetros de la pupila
(como su velocidad de dilatacién o contraccidn), con el fin de analizar distintos procesos fisioldgicos
y psicolégicos. Esta técnica se ha convertido en un recurso valioso para la medicion de la activacion
emocional, la carga cognitiva y la atencion, debido a la conexién de la pupila con el sistema nervioso

auténomo.
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2.3.1.1. Fundamentos Fisiolégicos de la Respuesta Pupilar

La pupila es el orificio situado en el centro del iris, cuya funcidn principal consiste en regular la
cantidad de luz que ingresa al ojo. El iris contiene dos grupos musculares antagonistas de musculo liso:
el esfinter y el dilatador de la pupila, cada uno de estos musculos esta inervado por un componente
diferente del sistema nervioso auténomo, en la figura 2.3.1, se puede ver una representacion esquematica
de estos musculos.

El musculo esfinter, encargado de contraer la pupila, estd bajo el control del sistema parasimpético.
En contraste, los musculos dilatadores, responsables de abrir la pupila, reciben estimulos del sistema
nervioso simpdtico. Por lo tanto, el tamafio de la pupila es el resultado integrado de la proporcién de

actividad que ocurre en las vias nerviosas que inervan estos dos grupos musculares [3].

Dilator
Pupillae

Sphincter
Pupillae

Figura 2.3.1: Representacion esquemadtica de los musculos del iris: el misculo esfinter pupilar (circular) y el
musculo dilatador pupilar (radial) [3]

Por otro lado, el cambio de la pupila en funcién de la luminosidad, constituye la respuesta pupilar
mads evidente. Al aumentar la intensidad luminica, se activa la via parasimpatica que conduce a la
miosis (contraccidn), mientras que en condiciones de baja iluminacidén predomina la via simpética y se
produce la midriasis (dilatacion) [12]. Para estudios que busquen aislar la respuesta emocional de la
pupila, es esencial contar con condiciones de iluminacién controlada o aplicar algoritmos de correccién

de la respuesta luminica.
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2.3.1.2. Bases Cognitivas y emocionales de la variacion pupilar

1. Carga Cognitiva y atencion: Durante la resolucion de tareas que demandan una alta carga
mental o cognitiva, se produce una dilatacién pupilar proporcional a la exigencia de recursos
cognitivos. La pupila también reacciona a atencién selectiva, estimulos novedosos o relevantes

pueden generar incrementos pupilares en respuesta a la activacion del sistema de alerta [13].

2. Procesamiento emocional: Emociones de valencia negativa (miedo, sorpresa, estrés) suelen
asociarse a dilataciones pupilares por activacion simpatica. Por otro lado, estados emocionales
positivos o de interés también pueden reflejarse en cambios pupilares, aunque las diferencias
interpersonales y contextuales pueden modular la respuesta. Pardmetros como el didmetro basal
de la pupila, amplitud de dilatacién, velocidad de cambio (dilatacién o contraccién), latencia
de respuesta y tiempo de recuperacion, permiten aproximarse al estudio de la dindmica de la

respuesta pupilar y vincularla a factores internos y externos [14].

2.3.1.3. Medicion y Procesamiento de Datos Pupilométricos

La captura de datos pupilares se realiza generalmente mediante eye trackers que utilizan cdmaras
de alta velocidad para medir el didmetro de la pupila a frecuencias de muestreo que oscilan entre 500
y 1000 Hz. Estos sistemas emplean algoritmos de seguimiento ocular para registrar la posicion y el
tamafo de la pupila en tiempo real, minimizando los artefactos de movimiento que podrian afectar
la calidad de los datos. Para este estudio se utiliz6 el equipo EyeLink Portable Duo (Figura 2.3.2),
dispositivo de rastreo ocular que ofrece una alta precision y una excelente resolucion temporal. Incluye
herramientas de verificacion y correccion de deriva (drift correction), que contribuyen a la consistencia

de los registros a lo largo de la sesion experimental.

Figura 2.3.2: Equipo EyeLink Portable Duo [4]
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2.3.2. Galvanic Skin Response (GSR)

La respuesta galvéanica de la piel mide los cambios en la actividad eléctrica de la piel en respuesta
a la activacion del sistema nervioso simpatico. Esta sefial se considera un indicador directo de la
excitacion emocional y refleja el nivel de actividad de las gldndulas sudoriparas en la piel. Cuando una
persona experimenta estrés, miedo, excitacion o cualquier otro estado de alta activaciéon emocional, las
gldndulas sudoriparas aumentan su secrecion, provocando una disminucién en la resistencia eléctrica
de la piel, resultando en un aumento en la conductancia.

El GSR se basa en la relacion entre la secrecion de sudor en la piel y la actividad del sistema
nervioso auténomo. Esta actividad estd mediada principalmente por el sistema simpdtico, que responde
a estimulos emocionales o cognitivos (ansiedad, miedo, sorpresa, etc). La conductancia se mide
aplicando una pequefia corriente eléctrica entre dos electrodos colocados en las palmas de las manos o
en los dedos [15].

Las caracteristicas del GSR contiene dos componentes que reflejan diferentes aspectos de la respuesta

emocional y fisiologica:

= Componente Ténico: Representa el nivel basal de la actividad galvéanica de la piel a lo largo del
tiempo. Este cambia lentamente y refleja el estado general del arousal del sujeto. Este componente
es util para estudiar diferencias individuales y cambios en el estado de activacién a largo plazo,

como ocurre en situaciones de estrés crénico [5].

= Componente Fasico. Este componente refleja las respuestas rapidas y transitorias a estimulos
especificos, como la apariciéon de un estimulo. Estas respuestas se manifiestan como peaks
abruptos en la sefial y suelen tener una duracion de 1 a 5 segundos. El andlisis de este componente

es crucial para detectar eventos en respuesta a estimulos especificos [5].

En la figura 2.3.3, se observa la separacion de la sefial GSR en sus componentes fasico y ténico. La
linea Raw Data representa la sefial completa antes de ser descompuesta. El componente ténico (linea
discontinua) muestra el nivel basal de conductancia que cambia lentamente con el tiempo, mientras que
el componente fasico refleja las respuestas rapidas a estimulos especificos. Esta separaciéon permite
analizar tanto la reactividad a eventos discretos como los cambios graduales en la activacion emocional

del sujeto [5].
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Figura 2.3.3: Separacién de la sefial de GSR en sus componentes fdsico y tonico [5]

2.3.3. Fotopletismografia (PPG)

La fotopletismografia (PPG) es una técnica no invasiva que se utiliza para medir cambios en el
volumen sanguineo en los tejidos periféricos del cuerpo. Estos cambios se detectan a través de un haz
de luz emitido y un detector que mide la cantidad de luz reflejada o transmitida a través de la piel.

El PPG se utiliza principalmente para evaluar parametros cardiovasculares como la Frecuencia
Cardiaca (HR) y la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (HRV), que proporcionan informacion
importante sobre el estado de activacién emocional y el funcionamiento del sistema nervioso auténomo
[16]. Esta sefial se obtiene mediante el uso de un dispositivo que aplica una luz LED (roja o infrarroja)
en un drea especifica de la piel, como el dedo, 1a mufieca o el 16bulo de la oreja. El volumen de sangre
en los vasos capilares cambia con cada latido cardiaco, lo que altera la intensidad de la luz reflejada o
transmitida. Estas variaciones se registran como un gréafico pulsétil, que refleja los cambios ritmicos en

el flujo sanguineo [17].
A partir de la sefial de PPG se pueden calcular varios pardmetros, dentro de los cuales estan:

= Frecuencia Cardiaca (HR): Se determina midiendo el nimero de peaks por minuto en la sefial,
lo que indica la cantidad de latidos por minuto. La frecuencia cardiaca aumenta con emociones

de alta excitacién (como miedo o ira) y disminuye en estados de relajacién [17].

= Variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV): Esta se calcula midiendo las variaciones en el

intervalo de tiempo entre latidos sucesivos (R-intervals). Este pardmetro es ttil para evaluar el
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equilibrio entre el sistema nervioso simpdtico (asociado con la respuesta de “lucha o huida”) y el
sistema parasimpdtico (asociado con la relajacion). Esta tiende a ser alta en estados de calma y

baja en situaciones de estrés o ansiedad.

» Indice de perfusién (PI): Medida de la amplitud de la sefal PPG, esta refleja la cantidad de
sangre que fluye en los vasos capilares. Se utiliza para evaluar la respuesta vasomotora, que

cambia con diferentes estados emocionales y niveles de activacion.

2.4. Técnicas de Agrupamiento

El anélisis de agrupamiento o clustering, constituye un conjunto de métodos estadisticos y de
aprendizaje automdtico destinados a identificar estructuras o patrones en conjuntos de datos sin
etiquetas predefinidas [18].

El objetivo principal de este enfoque radica en agrupar observaciones de manera que aquellas que
integran un mismo conjunto (o clister) exhiban un mayor grado de similitud entre si, en comparacién
con las observaciones que pertenecen a otros conjuntos.

Existen diferentes categorias de métodos de clustering, que varian en los criterios utilizados para
evaluar la similitud entre las muestras y en los pardmetros que requieren. Entre estos métodos, K-Means
es uno de los algoritmos mas usados debido a su simplicidad y eficiencia computacional.

El éxito de K-Means depende en gran medida de la eleccion de k que indica la cantidad 6ptima de

clisteres. Para estimar esta cantidad 6ptima, se emplean procedimientos como:

= Método del codo (Elbow Method): Se utiliza para determinar el nimero éptimo de grupos
(clusteres) en un algoritmo de agrupamiento, especialmente en K - means. Su fundamento radica
en calcular, para cada posible nimero de clisteres K, la suma de cuadrados de las distancias

dentro de cada claster (Within-Cluster Sum of Squares, WCSS), mediante la siguiente férmula:

K
wess =Y Y [ gl

i=1xeC;

donde C; es el conjunto de puntos que pertenecen al clister i, y; es el centroide de dicho cldster
y X representa un punto de datos. Luego, se grafica la curva en funcion de K para identificar el

punto de inflexion o “codo”, en el cual la disminucion de la WCSS deja de ser significativa al
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incrementar K. Este “codo” sugiere el nimero 6ptimo de cldsteres [19].

= Coeficiente Silhouette: Ofrece una medida alternativa para evaluar la calidad de la agrupacion y,

en consecuencia, ayudar a seleccionar el nimero de clisteres. Para cada punto i, se define:

N b(i)—a(i)
S0 = ax{ald b}

donde a(i) es la distancia promedio entre el punto i y los demds puntos dentro de su mismo
cldster, y b(i) es la distancia promedio entre el punto i y los puntos del clister mds cercano.
(inter-cldster). El valor de s(i) oscila entre -1 y 1. Valores cercanos a 1 indican que el punto
estd bien asignado a su cluster, valores cercanos a 0 sugieren una asignacion incierta y valores
negativos implican que el punto podria encajar mejor en otro cluister. Para evaluar todo el conjunto
de datos, se calcula el promedio de s(i) sobre todos los puntos, lo que permite estimar qué tan

bien separados y compactos estdn los clasteres [20].
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Capitulo 3 Estado del Arte

3.1. Introduccion

El campo de la clasificacién de emociones mediante el uso de sefiales fisioldgicas ha experimentado
un gran avance gracias a la combinacion de tecnologias emergentes y el desarrollo de nuevos métodos
de andlisis de datos. Estas mejoras permiten una evaluacién més precisa de las respuestas fisiologicas
del cuerpo ante distintos estimulos emocionales. El uso de sefiales como la conductancia galvanica
de la piel (GSR), fotopletismografia (PPG) y pupilometria ha mostrado resultados prometedores en
la identificacion y clasificacion de emociones, lo cual es esencial para aplicaciones en dreas como la

psicologia, la interacciéon humano-computadora y la salud mental.

3.2. Contexto general del analisis de emociones

El estudio de las emociones mediante el uso de sefiales fisioldgicas ha cobrado relevancia en las
ultimas décadas debido a la necesidad de caracterizar objetivamente los estados afectivos de las personas.
Areas como la interaccién humano-computador (HCI), la psicologia, la salud mental, el marketing y la
educacidn se han beneficiado del desarrollo de técnicas que permiten detectar y reconocer emociones
basadas en respuestas bioldgicas [21]. La importancia de estas aproximaciones radica en la posibilidad
de disenar sistemas adaptativos que respondan de manera sensible al estado afectivo del individuo, en

comprender mejor los procesos subyacentes a la experiencia emocional.

En este contexto, se han investigado diferentes sefiales fisioldgicas para el reconocimiento
de emociones, dentro de las cuales se encuentran la respuesta galvdnica de la piel (GSR), la
fotopletismografia (PPG) y la pupilometria. Estas sefiales proporcionan informaciéon complementaria,
puesto que cada una de ellas refleja distintos mecanismos de la activacion del sistema nervioso
auténomo. Si bien GSR y PPG han sido ampliamente estudiadas, la pupilometria ha emergido como
una técnica de especial interés gracias a su alta resolucion temporal y a la riqueza de informacion que

ofrece acerca de la actividad simpatica y parasimpatica [22].
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3.3. GSR (Galvanic SKkin Response)

La Respuesta Galvanica de la Piel ha experimentado un renovado interés en la ultima década, en parte
gracias al desarrollo de dispositivos portatiles y técnicas de andlisis de datos que facilitan la deteccién
en tiempo real de cambios electrodérmicos. Investigaciones como las de Kreibig [23], han consolidado
la importancia de la actividad electrodérmica para medir la intensidad emocional y han destacado
como los patrones de GSR se correlacionan con diferentes estados de valencia (positiva o negativa) y
activacion (alto o bajo arousal). Recientemente, se han explorado enfoques que emplean sefiales de
respuesta galvanica de la piel (GSR) en combinacion con algoritmos de aprendizaje automatico para
mejorar la precision en la clasificacion de estados emocionales, proponiendo un método novedoso
que utiliza caracteristicas seleccionadas automdaticamente de sefiales GSR y maquinas de vectores
de soporte (SVM). Estos hallazgos sugieren que la integracién de sefales GSR con algoritmos de
aprendizaje automatico puede robustecer la deteccion de estados afectivos en tiempo real, abriendo la

puerta a aplicaciones mds precisas en el monitoreo continuo de la actividad emocional [24].

La deteccién de mentiras mediante poligrafos se considera un uso cldsico de la GSR. Sin embargo,
los avances recientes en la miniaturizacion de sensores y en técnicas de procesamiento de la sefial han
propiciado aplicaciones mas amplias, como el andlisis de la respuesta electrodérmica en contextos
clinicos, la interacciéon humano-computadora y la investigacién en salud mental, donde la combinacién
de GSR con algoritmos de aprendizaje automadtico incrementa la precision y la versatilidad en la

evaluacion de estados emocionales.

Paralelamente, han surgido aplicaciones clinicas y de salud mental donde el registro prolongado de
la GSR aporta informacién sobre el curso de condiciones como la ansiedad y la depresion, favoreciendo
la deteccidn temprana de episodios de estrés agudo. Sumado a ello, en el &mbito de la interaccion
humano-computadora, las interfaces adaptativas pueden ajustar su contenido en funcién de la respuesta

electrodérmica del usuario, optimizando la experiencia y reduciendo la carga cognitiva o emocional.

Por lo tanto, GSR no solo se limita a estudios de laboratorio con entornos controlados, sino que ha
demostrado gran versatilidad en escenarios reales. Los avances en la miniaturizacion de sensores y el
incremento de la capacidad de procesamiento han posibilitado la monitorizacién ambulatoria de los
usuarios, aportando datos para la comprension de la actividad autonémica en situaciones cotidianas.

Estas lineas de investigacion recientes refuerzan la idea de que la sefial GSR es uno de los marcadores
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fisiol6gicos mds empleados para rastrear la activacion emocional, tanto en contextos experimentales

como en aplicaciones clinicas y tecnologicas

3.4. PPG (Fotopletismografia)

La fotopletismografia se ha convertido en una técnica ampliamente utilizada para el estudio de las
emociones y el estrés gracias a su capacidad de registrar pardmetros como la frecuencia cardiaca (HR) y
la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV). La ventaja principal radica en la posibilidad de obtener
HR y HRV de manera sencilla y en entornos no invasivos, lo que ha llevado a la incorporacién de
sensores PPG en dispositivos portatiles, como relojes inteligentes, y a su uso en investigaciones donde
los participantes pueden desarrollar sus actividades cotidianas sin necesidad de un entorno controlado

[25].

En los dltimos afos, varios estudios han explorado la correlacién entre métricas derivadas de PPG y
estados emocionales especificos, como la ansiedad, la tension, el estrés agudo o la excitacion positiva.
Por ejemplo, se ha reportado que el incremento sostenido en la frecuencia cardiaca y determinados
patrones en la HRV se asocian con un mayor nivel de arousal emocional, lo que permite diferenciar entre
estados de alta y baja activacion . Investigaciones recientes han aprovechado algoritmos de aprendizaje
automatico que, a partir de la sefial PPG, pueden clasificar con notable exactitud emociones basicas
(alegria, miedo, tristeza) o detectar picos de estrés en tiempo real. Este tipo de aproximaciones abre la
posibilidad de disenar sistemas de retroalimentacién inmediata que monitoricen el estado emocional de
una persona y ajusten, por ejemplo, la interfaz de usuario o el entorno de trabajo para reducir la carga

cognitiva o el estrés percibido [25].

La introduccién de dispositivos wearables con sensores PPG embebidos como las bandas inteligentes
o cinturones textiles , que registran la actividad cardio-respiratoria [26], ha simplificado la recogida de
datos en escenarios reales. Esto resulta relevante para investigar fendmenos como la fatiga crénica o los
trastornos de ansiedad, donde la monitorizacién continua contribuye a identificar patrones fisioldgicos

sutiles que reflejan cambios en el estado emocional.
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3.5. Pupilometria

A diferencia de otras sefales, la pupilometria cuenta con una alta resolucién temporal que
permite detectar fluctuaciones muy sutiles en la pupila en cuestiéon de milisegundos. Ademds, puede
correlacionarse con diversos procesos cognitivos y afectivos, como la atencién visual, la sorpresa, el
miedo o el interés sostenido. Sin embargo, un desafio metodoldgico es aislar la respuesta emocional de
la pupila de la respuesta al cambio de iluminacién (reflejo pupilar a la luz), por lo que la mayoria de los
experimentos de laboratorio controlan estrictamente la iluminacién ambiente o aplican algoritmos de

correccion [10].

Investigaciones recientes han evidenciado que la dilatacion pupilar se asocia a estimulos de alto
contenido emocional (tanto positivos como negativos), y que su magnitud y velocidad de cambio
pueden indicar la intensidad con la que se experimenta una emocién [11]. Asimismo, la pupilometria
es menos sensible al movimiento corporal que la respuesta galvéanica de la piel, siempre y cuando la
mirada del participante se mantenga estable y se cuente con sistemas de eye-tracking adecuados. Dentro
de los pardmetros o indicadores de interés que se han utilizado para estudiar respuestas emocionales en

un rango amplio de escenarios, se encuentran:

= Didametro pupilar basal: Corresponde a la medida inicial de la pupila antes de la presentacién
de un estimulo. Un didmetro basal mayor puede indicar un mayor nivel de activacién o un estado

de alerta elevado.

= Dilatacién pupilar (amplitud y velocidad): Un aumento rapido y sostenido del didmetro pupilar
suele relacionarse con un incremento en la actividad simpética, reflejando interés, excitaciéon o

estrés agudo.

= Constriccion pupilar: Asociada principalmente a la actividad parasimpdtica. Cuando se reduce
el didmetro de la pupila en ausencia de cambios luminicos importantes, puede representar un

retorno a un estado de relajacién .

= Latencia y tiempo de recuperacion: El tiempo que transcurre desde la presentacion del estimulo
hasta el pico de dilatacion, asi como el tiempo que tarda en volver a la linea base, constituyen

indicadores de la rapidez y la duracion de la respuesta emocional o cognitiva.

Este conjunto de indicadores pupilares ha sido ampliamente asociado al grado de activacion del
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sistema nervioso auténomo, asi como a diferentes procesos atencionales. Por ejemplo, en [3] se sefala
que la amplitud pupilar guarda relacién con la carga de procesamiento cognitivo, mientras que en [27]
se destaca la utilidad de la pupila como ventana para monitorear cambios preconcientes en la atencidon

y la emocion.

Se ha abordado el rol de la pupilometria como una medida altamente sensible para capturar la
activacion cognitiva y la respuesta emocional en tiempo real. Segun lo aportado por Sirois y Brisson
en [13], la dilatacion pupilar no solo refleja la influencia del sistema simpdtico ante un estimulo
emocionalmente relevante, sino que también puede verse modulada por el nivel de compromiso
cognitivo de la persona. Al manipular la complejidad de la tarea o el grado de novedad de los estimulos,
se han observado variaciones sistemadticas en el didmetro pupilar que preceden incluso a la conciencia
de los participantes sobre su propio estado de atencién. Estas evidencias respaldan la idea de que
la pupila no es solo un indicador reactivo de excitacidn, sino un marcador dindmico que se ajusta a
las necesidades atencionales y emocionales en diferentes contextos experimentales. Asimismo, los
avances en sistemas de eye-tracking de alta precision han propiciado estudios de mayor duracién y con
escenarios mas cercanos a la vida real, abriendo la puerta al uso de la pupilometria en aplicaciones
como el monitoreo del estrés en entornos laborales, la adaptacion de interfaces de usuario segin la carga
cognitiva percibida y la evaluacion temprana de trastornos de ansiedad o atencién. En consecuencia,
la convergencia de métodos de andlisis avanzado y el creciente interés por medir la actividad pupilar
en entornos naturales consolidan la pupilometria como una de las técnicas mas prometedoras para

examinar la interaccion entre procesos cognitivos, emocionales y fisiolégicos.

3.6. Mapeo Multidimensional de Emociones

La complejidad del fendmeno emocional va més alld de las categorias bésicas (alegria, tristeza,
ira, miedo, asco, sorpresa). Reconociendo esta diversidad, en [28] se llevd a cabo un estudio que
abord¢ 2,185 videos cortos capaces de provocar un amplio espectro de respuestas afectivas. A través de
autoinformes de los participantes, los autores identificaron 27 categorias emocionales que forman un

mapa continuo, en el que multiples emociones se conectan mediante gradientes de intensidad.

Este trabajo es particularmente relevante en la investigacion del reconocimiento de emociones

porque provee un set de estimulos audiovisuales validados y etiquetados, ampliando el rango de estados
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afectivos estudiables. Al incluir tanto emociones positivas (por ejemplo, admiracion, diversion, ternura)

como negativas (ira, asco, tristeza), asi como estados complejos (nostalgia, alivio, amor).

En el caso de la pupilometria, la presentacion de estos estimulos permite examinar no solo la
magnitud de la respuesta pupilar ante cada categoria emocional, sino también la velocidad y la
consistencia temporal de dicha respuesta. Esto abre la puerta a investigaciones mds matizadas que
superen el simple paradigma “alto arousal vs. bajo arousal” o “valencia positiva vs. valencia negativa”,

contribuyendo a caracterizaciones mds finas y diferenciadas de la activacion autonémica [28].
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Capitulo 4 Contexto Experimental

4.1. Participantes

Este experimento se llevo a cabo en el laboratorio de neurociencia de la Facultad de Educacién de la
Universidad de Concepcion.

Las senales utilizadas en esta investigacion son proporcionadas por el proyecto Fondecyt Exploracion
13220040, el cual, cuenta con la aprobatacion del Comité de Etica, Bioética y Bioseguridad de la
Vicerrectoria de Investigacion y Desarrollo de la Universidad de Concepcion. Este proyecto tiene como
objetivo inducir emociones a través de estimulos visuales y analizar su impacto en sefales fisioldgicas
especificas. En la investigacion participaron adolescentes (15 - 16 afios) cursando 2° medio. Estos

participantes se ofrecieron voluntariamente y no presentaban enfermedades neuroldgicas.

4.2. Base de datos

La base de datos empleada en este estudio proviene del articulo titulado "Self-report captures 27
distinct categories of emotion bridged by continuous gradients"[28].

Este conjunto de datos fue disefiado para investigar como las experiencias emocionales reportadas
se distribuyen en un espacio semdntico, integrando tanto categorias emocionales discretas como

dimensiones afectivas continuas.

4.2.1. Modo de Calificacion

La base de datos recoge evaluaciones de participantes sobre videos emocionalmente evocadores

mediante tres métodos principales:

1. Calificaciones Categoricas: Los participantes evaluaron cada video indicando el grado en que

evocaba alguna de las 34 categorias emocionales propuestas.

2. Calificaciones Dimensionales: Ademads de las categorias discretas, los participantes evaluaron los

videos en términos de dimensiones emocionales continuas.
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3. Respuestas abiertas: Los participantes describieron libremente sus emociones al ver un
subconjunto de videos, lo que permiti6 identificar etiquetas emocionales adicionales y corroborar

las categorias predefinidas.

4.2.2. Organizacion de la base de datos

La base de datos estd organizada en forma tabular, donde cada fila corresponde a un video y cada
columna representa una variable o dimension evaluada, incluyendo las puntuaciones asignadas a cada
una de las 34 categorias emocionales (0 a 100), reflejando la intensidad promedio de cada emocién y

las puntuaciones en dimensiones continuas (1 al 9).

4.3. Estimulos

Se seleccionaron videos de la base de datos descrita por Cowen y Kelter [28]. Esta base contiene un
total de 2,185 videos cortos evaluados en términos de 27 categorias emocionales como alegria, tristeza,
asombro, miedo, y otras dimensiones afectivas. Cada video fue evaluado por entre 9 y 17 observadores,

proporcionando datos con etiquetas emocionales subjetivas.

4.3.1. Seleccion de estimulos

La seleccion de videos se realiz6 en varias etapas para garantizar que los estimulos fueran adecuados

para los participantes del estudio y cumplieran con los requisitos experimentales:

= Duracién del video: Se incluyeron Unicamente videos con una duracién de 13 segundos,
adaptando aquellos cuya duracién original excedia este limite. Este tiempo fijo se eligié para

mantener la uniformidad en el disefio experimental y para evitar la fatiga de los participantes.

= Filtrado de contenido explicito: Se eliminaron videos con una puntuacién alta (mayor a 50) en la
categoria de "Deseo Sexual"para garantizar la pertinencia del contenido a poblaciones sensibles,

como adolescentes y escolares. Este paso eliminé un total de 116 videos de la seleccion inicial.

= Seleccion por categorias emocionales relevantes: Se identificaron tres categorias principales para
clasificar los videos segun los intereses del estudio, siendo estas Aproximacién, Compromiso e

Identidad.
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= Agrupaciéon mediante K-means: Los videos fueron agrupados en tres clisters basados en las
categorias seleccionadas. Estos representaban diferentes niveles emocionales (alto, neutro y bajo),
como se muestra en los andlisis de boxplots realizados, estos anélisis se pueden observar en la

figura 4.3.1 y tabla 4.3.1. La distribucion para adolescentes quedo de la siguiente forma:
* CO0: Valores neutros
* C1: Valores bajos

e (C2: Valores altos

Boxplot de Compromiso, Identidad y Aproximacion por Cluster
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Figura 4.3.1: Boxplots de categorias relevantes para los 3 cldsters de videos para adolescentes

Tabla 4.3.1: Resultados de significancia entre clusters para diferentes categorias.

| Categoria || Cluster 0 vs 1 || Cluster 0 vs 2 || Cluster 1 vs 2 |
Aproximacion <0.0001 <0.0001 <0.0001
Compromiso 0.9098 <0.0001 <0.0001
Identidad 0.1479 <0.0001 <0.0001

4.4. Registro Senales Fisiologicas

El experimento fue configurado para presentar 36 videos por bloque (3 bloques) y 3 videos en

el bloque de prictica, necesitando asi 111 videos para el experimento. Los videos estimulo fueron
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agrupados en cldsters mediante el algoritmo K-means, utilizando como variables clave las dimensiones
afectivas (Aproximacién, Compromiso e Identidad para adolescentes). Luego se ordenaron los videos
por cluster y se seleccionaron los 37 videos de cada cluster con mayor ppi (a mayor ppi, mayor calidad
de la imagen). Se extrajo 1 video de cada cluster, para ser utilizado en el bloque de préctica.

A medida que los participantes visualizaban cada video, al finalizar cada prueba (trial), debian
evaluar el contenido en una escala del 1 al 9 segin las dimensiones de Compromiso, Identidad y
Aproximacion. De manera simultdnea, se registraban sus respuestas fisiologicas mediante sefiales de

PPG, GSR, seguimiento de movimientos oculares y el registro de la variacion del 4rea pupilar.
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Capitulo 5 Preprocesamiento de las sefiales

Se trabaj6 con los datos de 53 sujetos, cada uno expuesto a 111 estimulos. En primer lugar, se
cargaron los datos en bruto de los archivos originales de cada sujeto. Estos archivos contenian la
informacién completa de las sefiales fisioldgicas.

Esta extraccion se realiz6 con la biblioteca MNE en Python. Para esto se seleccionaron
especificamente los canales que registraban la sefial de GSR y PPG. Una vez extraidas, se organizaron
junto con sus tiempos respectivos, conservando los eventos y sus identificadores asociados.

Para facilitar el procesamiento de estas sefiales, toda la informacién fue guardada en formato .mat.
Los datos de pupilometria se cargaron desde el archivo que contenia tanto la sefial registrada como los

eventos asociados a los estimulos.

5.1. Senal GSR

La sefial de GSR fue registrada a una frecuencia de muestreo de 500 Hz y se someti6 inicialmente a
una etapa de filtrado para obtener la componente fésica y atenuar tanto la linea base como el contenido
de alta frecuencia que no corresponde a la actividad electrodérmica.

Se aplicé un filtro pasa alto Butterworth de 2.° orden con frecuencia de corte de 0.05 Hz y luego
un filtro pasa bajo Butterworth (también de 2.° orden) con frecuencia de corte de 1 Hz. El filtro pasa
alto a 0.05 Hz elimina la componente lenta, que se produce debido a cambios muy graduales en la
conductancia de la piel y a factores externos como la temperatura o los electrodos. El filtro pasa bajo
a 1 Hz se eligi6 para conservar las variaciones que caracterizan el componente fasico de la sefial que
suele manifestarse en el rango de bajas frecuencias (por debajo de 1 Hz). Se utiliz6 la funcion “filtfilt*

para evitar retardo de fase.

Después de la fase de filtrado, que elimina las componentes de baja y alta frecuencia no deseadas,
se aplica un filtro de suavizado Savitzky-Golay para reducir el ruido residual.. Este suavizado se
realiza a través de un proceso de regresion polindmica local utilizando la funcién sgolayfilt de
MATLAB, utilizando un polinomio de orden 3 (sgolay_order = 3)y una ventana de 11 puntos
(sgolay_window = 11). El valor central de cada ventana se reemplaza por el valor estimado a partir

del polinomio ajustado, y este proceso se repite a lo largo de toda la sefial. Este filtro suaviza los
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datos ajustando un polinomio a cada ventana de la sefial para minimizar las fluctuaciones rapidas sin
alterar significativamente la estructura de esta que es importante para la interpretacion de la respuesta
galvénica de la piel. Una vez la sefal filtrada y suavizada, se realiz6 la segmentacion en bloques de 13
segundos a partir de los eventos de interés.

En la figura 5.1.1, se presenta una comparativa entre la sefial GSR original y la sefial procesada
(filtrada y suavizada) para el trial 2 del sujeto 5. La grafica superior muestra la sefial original, mientras

que la grafica inferior ilustra la sefial tras el filtrado.

%108 Sefial GSR Cruda (Sujeto 5, Trial 2)
T T

Amplitud [11S]

Tiempo [s]

x107 Sefial GSR Filtrada (Sujeto 5, Trial 2)
T T T

8]

Amplitud [1

Figura 5.1.1: Comparacion sefial GSR original y filtrada (Sujeto 5 - Trial 2)

5.2. Senal PPG

En primer lugar, se realiz6 una segmentacion basada en los eventos de interés. Cada segmento
correspondio a 13 segundos de sefial (con una frecuencia de muestreo de 500 Hz), iniciando en la marca
de evento correspondiente y extrayendo el bloque de datos hasta completar los 13 segundos.

Posteriormente, a cada segmento se le aplicé un filtro pasabanda Butterworth de orden 2, cuyas
frecuencias de corte se establecieron en 0.5 Hz y 5 Hz. La raz6n de elegir este rango de corte (0.5-5
Hz) es que la frecuencia cardiaca maxima esperada, incluso en condiciones de ejercicio, dificilmente
supera los 4-5 Hz (equivalente a 240-300 latidos por minuto). Por lo tanto, un corte superior de 5
Hz permite conservar las variaciones relevantes de la sefial PPG asociadas a la actividad cardiaca sin
incluir componentes de alta frecuencia, que suelen ser considerados ruido. Para la implementacion del
filtrado se utilizo6 la funcidn “filtfilt, que aplica el filtro tanto hacia adelante como hacia atras, evitando

con ello el desfase que apareceria en un filtrado convencional.
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En la figura 5.2.1 se observa un ejemplo de la sefal sin filtrar, que representa los datos crudos

obtenidos del sensor y la sefial filtrada.
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Figura 5.2.1: Comparacién de sefiales PPG: sin filtrar (rojo, parte superior) y filtrada (azul, parte inferior). Sujeto
5- Trial 2

5.3. Seiial de Pupilometria

La sefial de pupilometria se segment6 en intervalos de 16 segundos. A partir de cada marca de
inicio, se extrajo un segmento de datos, ajustando el tiempo desde el inicio del trial en segundos para
mantener la coherencia temporal. Cada segmento representa la variacién del drea pupilar ante un
estimulo especifico.

Durante el registro, los parpadeos generaban interrupciones en la sefial. Para corregir esto, se
identificaron los momentos en los que ocurre un parpadeo, marcando como “artefacto” aquellos puntos
en los que la sefal tenia valores por debajo de un umbral definido.

Una vez identificados los artefactos, se seleccionaron los valores de la sefial antes y después del
parpadeo como puntos de referencia para la interpolacion. Luego se aplicé una interpolacion cibica
(spline) entre los puntos validos antes y después del parpadeo, ajustando la curva de manera continua.

Finalmente, los segmentos de cada trial, ya corregidos y filtrados, se guardaron en un archivo. mat.

En la figura 5.3.1 se puede ver una comparacion de los trials 3 y 4 del sujeto 15, donde la sefal

punteada indica la sefial original y la linea continua indica la sefial procesada.
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Comparacion de Sefal Pupilometria Original y Sefial Interpolada (Sujeto 15)
Trial 3 : ) _ Traia

Figura 5.3.1: Comparacion de los trials 3 y 4 del sujeto 15 entre las sefales originales y las sefiales interpoladas

Ademas, durante los primeros 2 segundos de cada segmento, se identificaron movimientos de ajuste
pupilar provocados por los cambios de luz de la pantalla al inicio de cada estimulo.

Para evitar que estos artefactos influyeran en el andlisis, se eliminaron los datos correspondientes
a los primeros 2 segundos de cada trial. Esta decision se basé en un andlisis del comportamiento
promedio del drea pupilar en funcién del tiempo, como se muestra en la figura 5.3.2, donde la linea
roja punteada indica el corte de los 2 segundos iniciales, y la linea verde punteada sefiala el final del
estimulo (13 segundos).

Con este andlisis, se observa una clara variacién ascendente del drea pupilar (dilatacion) durante los
primeros 2 segundos, lo que corresponde al ajuste fisiologico de la pupila ante el cambio de luminosidad
provocado por la transicion desde la pantalla blanca. A partir del segundo 2, la curva se estabiliza,

indicando que los efectos de la adaptacién luminica ya no influyen significativamente en la sefial.
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Comportamiento promedio del area pupilar durante el registro
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Figura 5.3.2: Comportamiento promedio del area pupilar durante los Trials

Finalmente, para garantizar que la sefal analizada correspondiera inicamente a la respuesta del
estimulo y no estuviera influenciada por el ajuste inicial de la pupila ante el cambio de luminosidad, se
selecciond un segmento de 11 segundos por cada trial. Este segmento comprende desde el segundo 2
(momento en el que la sefal se estabiliza tras el ajuste luminico inicial) hasta el segundo 13 (finalizacién

del video estimulo).

5.4. Extraccion de caracteristicas

Teniendo las sefiales preprocesadas y listas para su andlisis, se proceden a extraer los indicadores

relevante de cada sefial, dentro de estos indicadores los principales para el posterior andlisis son:

5.4.1. Caracteristicas seial PPG

1. Media (Mean) y Desviacion Estandar (Std)

1Y 1 ¥
Mean=—) x;, Std=,/—— ; —X)?
ean Ni;x,, N1 i:l(x, )

La media () indica el nivel promedio de la sefial PPG en el segmento analizado, mientras que la desviacion

estandar mide la dispersién de los valores con respecto a la media.

2. RMS (Root Mean Square)
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Refleja la potencia o energia promedio de la sefial PPG a lo largo del tiempo.

3. Curtosis y Asimetria (Skewness)
= Curtosis (k) mide cudn concentrada es la distribucién de valores:

%Z?]:l (x; —%)*

(% fil(xi—f)z)z

= Asimetria (@) indica la simetria de la sefal respecto a la media:

%Zé\’:l(xi —x)?
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Estos indicadores permiten describir la forma de la distribucién de la amplitud de la seial.

4. Amplitud Pico a Pico (Peak-to-Peak)

P2P = méx(x) — min(x)

Indica el rango total de variacién de la sefial durante el periodo analizado.
5. Frecuencia Cardiaca (HR) y Variabilidad (HRYV)

» Para estimar la Frecuencia Cardiaca (HR) se detectan los picos principales de la onda PPG

(findpeaks) y se calcula:

HR — m’n.n/ero de picos 60
duracién en segundos

= Para la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (HRV), se obtienen los intervalos RR (At;) entre picos

consecutivos, y se calculan pardmetros como:

e Media de RR (Mean RR)
1 M—1
Mean RR = —— At
ean Y1 ; i
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e Desviacion estdndar de RR (SDNN)

1

M-
SDNN = \/ — ) (A

=

* RMSSD (Root Mean Square of the Successive Differences)
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5.4.2. Senal GSR (Respuesta Galvanica de la Piel)

1. Latencia del primer pico

A partir de la sefial GSR filtrada, se detectan los picos mediante findpeaks. La latencia se define

como el tiempo transcurrido desde el inicio del segmento hasta el primer pico:

indice del primer pico

fg b

Latencia =

donde f; es la frecuencia de muestreo.
2. Duracion de la respuesta

Se asume como el intervalo de tiempo entre el primer y ultimo pico detectados dentro del

segmento:
indice del ultimo pico — indice del primer pico

s

Duracién =

3. Pendiente de la seiial (Slope)

Se calcula la primera derivada de la sefal (

) y se identifica el valor maximo (o minimo):

Slope = mé
ope = mix | ——

Indica la rapidez mdaxima de cambio en la conductancia de la piel.

4. Frecuencia de picos (FPeaks)
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Es el recuento de picos detectados en la ventana analizada:

FPeaks = nimero total de picos en el segmento.

5. Media Fasica y Amplitud del primer pico
» Media Fdsica:
1 N
Xx=—) GSR[i].
7= ) GSR(j]
» Amplitud del primer pico: si se detecta al menos un pico, se toma el valor de este para medir
la magnitud de la respuesta inicial.
6. Area Bajo la Curva (AUC)

Se integra la sefial a lo largo del tiempo:
T N
AUC = / GSR(r)dt ~ Y GSR[i]-Ar,
0 ;

donde At = J%

7. Variabilidad / RMS / Varianza

s RMS de la GSR:

» Varianza:
N
Var(GSR) = Y (GSR[i] —x).

Describen la magnitud promedio y la dispersion de la sefial GSR, relacionada con la activacion

simpética.
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5.4.3. Seial de Pupilometria

1. Maxima Amplitud
MaxAmplitude = méx(pupila) — min(pupila).

Rango total del cambio en el tamafio pupilar.

2. Area Bajo la Curva (AUC)

T
AUC = / pupila() dz.
0
Mide la magnitud global de la respuesta pupilar en el intervalo.
3. Variabilidad Pupilar

Se emplea la desviacion estandar de la sefial:

PDV = Ly ila[i] — x)2
=\/v-1 Y (pupila[i] — x)2.

i=1

4. Fluctuaciones Rapidas (Rapid Fluctuations)

Consiste en contar los cambios de signo en la derivada, representando cambios bruscos de

tendencia en la dindmica pupilar a lo largo del tiempo:

N-1

sign(d(pzft’ﬂa) [H— l]) — sign(% M) ’

i=1
5. Pendiente Maxima y Minima
Max Slope = mé%@) ., Min Slope = ml’n<d (Pzr:ila) ) '

Describen el mayor y menor ritmo de cambio (positivo y negativo) del didmetro pupilar.
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Capitulo 6 Analisis Estadistico entre Clusters

6.1. Analisis estadistico de las seiiales por cldster

Se realiz6 un andlisis estadistico con el objetivo de identificar diferencias significativas en las
caracteristicas fisioldgicas entre los clisteres en los que fueron agrupados los videos estimulo antes de
ser presentados a los participantes.

Para cada caracteristica, se verifico si la distribucion de los datos en cada cluster se ajustaba a la
normalidad. En caso de que al menos no tuviera normalidad o existieran varianzas no homogéneas, se
empled la prueba Kruskal-Wallis.

Cuando Kruskal-Wallis fue significativo p < 0,05, se aplicé la prueba post-hoc Dunn con correccién
por Bonferroni (implementada a través de la libreria scikit_posthocs).

Los indicadores que resultaron significativos fueron:

Amplitud Maxima de Dilatacién

Latencia de Contraccion

Latencia de dilatacion

Variabilidad Pupilar

Velocidad Maxima de Contraccion

Fluctuaciones Répidas

Pendiente Minima

Siendo estas solo indicadores correspondientes a la sefial de Pupilometria y en varios casos
los valores p del post-hoc Dunn (comparacién por pares), indicaron que no todos los pares eran
significativos.

Los resultados obtenidos a partir del andlisis estadistico se complementaron con boxplots que
permitieron visualizar la distribucién de cada caracteristica fisiolégica significativa dentro de los

clusters definidos. Estos se pueden ver en las figuras 6.1.1, 6.1.2, 6.1.3, 6.1.4, 6.1.5, 6.1.6, 6.1.7.
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Boxplot de Amplitud maxima de dilatacion por Cluster
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Figura 6.1.1: Boxplot de Distribucién Amplitud méaxima de Dilatacién por Cluster

Boxplot de Latencia de contraccion por Cluster
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Figura 6.1.2: Boxplot de Latencia de Contraccién por Clister
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Latencia de dilatacion

Variabilidad Pupilar
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Figura 6.1.3: Boxplot de Latencia de Dilatacién por Cluster

Boxplot de Variabilidad Pupilar por Cluster
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Figura 6.1.4: Boxplot de Variabilidad Pupilar por Claster
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Boxplot de Velocidad maxima de contraccion por Cluster
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Figura 6.1.5: Boxplot de Velocidad maxima de Contraccion por Cldster

Boxplot de Fluctuaciones rapidas por Cluster
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Figura 6.1.6: Boxplot de Fluctuaciones rapidas por Cldster
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Boxplot de Pendiente minima por Cluster
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Figura 6.1.7: Boxplot de Pendiente minima por Cldster

Dado que las caracteristicas significativas obtenidas tras el andlisis estadistico se limitan
principalmente a la sefial de pupilometria, se llevé a cabo un andlisis mds profundo sobre esta sefial

para evaluar su comportamiento entre los clusteres.

Se calcul6 el promedio de la sefnal de pupilometria (variacion del area pupilar con respecto al tiempo)
por cluster, ilustrado en la figura 6.1.8, donde se observa que aunque las sefiales presentaban ligeras
variaciones en los valores promedio, las tendencias generales a lo largo del tiempo eran similares y en
algunos momentos se superponian. Sin embargo, a pesar de la superposicidn, se ve un comportamiento
diferenciado en el C2 (valores altos de Aproximaciéon, Compromiso e Identidad), mostrando una

tendencia a mayores valores de drea pupilar en comparacién con COy C1.

Promedio de la sefial por Cluster
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Figura 6.1.8: Promedio de la sefial de pupilometria por Cldster
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Posteriormente, como se muestra en la figura 6.1.9, se realiz6 un anélisis de componentes principales
(PCA) para reducir la dimensionalidad de las caracteristicas extraidas de la sefial pupilar y visualizar la
distribucién de los datos en un espacio bidimensional.

Esta proyeccidn en los dos primeros componentes principales mostré una considerable superposicion,
reflejando una falta de diferenciacion de la sefial entre los cldsteres.

Las principales caracteristicas que influyeron en el primer componente incluyen amplitud maxima
de dilatacion, variabilidad pupilar, y velocidad mdxima de contraccion, mientras que el segundo

componente estd mas influenciado por latencia de contraccién y fluctuaciones rapidas.

Proyecciéon PCA: Componentes 1 vs 2
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Figura 6.1.9: Proyeccién de los componentes PCA por Cldster
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Capitulo 7 Agrupacion Basada en la senal de

Pupilometria

Los andlisis del comportamiento de las sefiales fisioldgicas llevaron a la decisién de generar una
nueva agrupacion basada exclusivamente en las sefiales de pupilometria. Este nuevo agrupamiento tiene
como objetivo explorar si esta clasificacion permite identificar diferencias mds claras en las respuestas
fisioldgicas de los participantes.

Para evitar confusiones con los clisteres definidos previamente, estos nuevos agrupamientos seran

denominados “Grupos”.

7.1. Eleccion del naimero 6ptimo de grupos

Para determinar el niimero 6ptimo de Grupos, se aplicé el algoritmo K-means variando k entre 2 y

10. Se calcularon las siguientes métricas, cuyos resultados se pueden ver en la figura 7.1.1.

= Método del Codo (Inercia): la inercia disminuye de forma continua conforme crece Kk,
sin mostrar un “codo” (punto donde la inercia comienza a disminuir de manera més lenta)

pronunciado que indique un punto 6ptimo claro.

= Coeficiente Silhouette: Analizando el grafico, se observo que k = 3 logra un equilibrio adecuado
entre la separacion de los grupos y la reduccion de la variabilidad interna dentro de cada clister.
Esto permite identificar tres patrones diferenciados, lo que podria reflejar mejor la diversidad de
las respuestas. Si bien con k=2, el Coeficiente de Silhouette es el que ofrece la mayor separacion
relativa entre grupos, esta agrupacion no era recomendable ya que divide los datos en dos grupos
muy amplios que agrupan demasiada variabilidad interna , por lo que k = 3 resulta una eleccién

mas adecuada.
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Método del Codo Coeficiente Silhouette
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Figura 7.1.1: Determinacion del nimero 6ptimo de cldsteres mediante el Método del Codo (izquierda) y el
Coeficiente Silhouette (derecha)

Ademads, se realiz6 una reduccion de dimensionalidad mediante PCA a 2 componentes, graficando
los datos para diferentes valores de k. Se adjuntan a modo de ejemplo las visualizaciones para k=2, k=3

y k=4 (véanse figuras 7.1.2,7.1.3,7.1.4).

Para k = 2, se observé una separacion clara, pero se agrupa la mayoria de los datos en un tnico
clister demasiado amplio, perdiendo la oportunidad de distinguir subgrupos. Por otro lado, parak =3y

k =4 se presentaron grupos con fronteras méas definidas.
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Componente Principal 2
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Figura 7.1.2: Visualizacién de los 2 grupos en el plano de PCA.
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Figura 7.1.3: Visualizacién de los 3 grupos en el plano de PCA.
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Visualizacion de Grupos con PCA (k=4)
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Figura 7.1.4: Visualizacién de los 4 grupos en el plano de PCA.

Luego, para cada configuracion (k=2, k=3 y k=4), se analiz6 la evolucion temporal del area pupilar

promedio dentro de cada grupo. Este andlisis se puede ver en las figuras 7.1.5, 7.1.6, 7.1.7.

1. Para k = 2: Se observan dos curvas promedio con diferencias notorias, pero al abarcar un gran

ndmero de trials en cada cludster, la variabilidad interna aumenta.

2. Para k = 3: Se observan 3 curvas diferenciadas. Donde se puede observar, que el grupo 1
exhibe valores de drea pupilar mds altos en comparacién con los otros grupos, lo que sugiere una

respuesta fisiolégica mds pronunciada o sostenida.

3. Para k = 4: Se observa superposicion en el promedio del drea pupilar entre los grupos 1y 2.
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Figura 7.1.5: Promedio de la sefial pupilar para 2 Grupos.
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Figura 7.1.6: Promedio de la sefial pupilar para 3 Grupos.
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Figura 7.1.7: Promedio de la sefial pupilar para 4 Grupos.

Por lo anterior, se decidié adoptar k = 3 como el nimero 6ptimo de grupos para la segmentacion de

las sefiales de pupilometria, ya que equilibra adecuadamente la separacion entre grupos, la variabilidad

interna de cada uno y la interpretabilidad de los resultados.

7.2. Analisis estadistico por Indicador

Tras la ejecucion de la prueba de Kruskal-Wallis para cada uno de los indicadores, se obtuvieron

valores estadisticamente significativos p < 0,05 en:

Amplitud maxima de dilatacién

Latencia de dilatacion

Area bajo la curva

Variabilidad pupilar

Velocidad maxima de dilatacion y contraccion

Fluctuaciones rdpidas

Pendiente méxima y minima

Para esos indicadores significativos, se aplic6 una prueba post-hoc de Dunn con correccidén
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Bonferroni, a fin de determinar entre qué pares de grupos ocurrian diferencias.

Al anélizar la distribucién de los indicadores significativos por grupo, ilustrados en las figuras 7.2.4,

7.22,7.2.3,7.2.4,7.2.5,7.2.6,7.2.7,7.2.8,7.2.9 se puede observar que:

= Grupo 0: Suele presentar valores mas bajos o moderados en varios pardmetros de amplitud y
velocidad, lo que podria indicar respuestas fisiol6gicas menos intensas o un umbral de activacién

menor.

= Grupo 1: Tiende a presentar valores mas elevados en amplitud, velocidad de dilatacion y drea
bajo la curva, sugiriendo una respuesta pupilar de mayor magnitud y, por ende, un mayor

involucramiento emocional o cognitivo.

= Grupo 2: Presenta valores intermedios (aunque en algunos casos mds cercanos a Grupo 1), lo que

muestra cierto nivel de activacion, pero menor que la del grupo 1 en ciertas variables.
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Figura 7.2.1: Distribucién de Maxima Ampltud por Grupo
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Figura 7.2.2: Distribucién de Latencia de dilatacién por Grupo
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Figura 7.2.3: Distribucién del Area bajo la curva por Grupo
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Figura 7.2.4: Distribucién de Maxima Ampltud por Grupo
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Figura 7.2.5: Distribucion de la Variabilidad Pupilar por Grupo
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Distribucion de Velocidad Maxima de Contraccién por Grupo
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Figura 7.2.6: Distribucion de la Velocidad Méaxima de Contraccién por Grupo
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Figura 7.2.7: Distribucién de Fluctuaciones Rapidas por Grupo
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Distribucion de Pendiente Maxima por Grupo
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Figura 7.2.8: Distribucion de la Pendiente maxima por Grupo
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Figura 7.2.9: Distribucién de la Pendiente Minima por Grupo

7.3. Interpretacion fisiolégica de los resultados

A partir de los resultados obtenidos, y basdndose en la literatura, se pueden esbozar las siguientes

interpretaciones:

= Grupo 0: Muestra valores estadisticamente menores en los indicadores de dilatacién y

contraccion. Esto podria significar respuestas mas moderadas o menos reactivas ante el estimulo.
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= Grupo 1: Podria representar participantes con una fuerte reactividad pupilar. La mayor amplitud,
sumada a una velocidad de dilatacién elevada y un drea bajo la curva amplia, sugiere que su
sistema nervioso autonomo responde con mds fuerza a los estimulos. Esta sobrerrespuesta podria

deberse a estados afectivos intensos 0 a una mayor carga cognitiva.

= Grupo 2: Se ubica, por lo general, en un punto intermedio, aunque en algunos indicadores
presenta comportamientos particulares (por ejemplo en niveles de velocidad de contraccion
altos o pendientes negativas). Este grupo podria corresponder a un perfil mixto, con reactividad
selectiva: si bien no alcanza el nivel de respuesta del Grupo 1 en amplitud general, s muestra

reacciones veloces a ciertos eventos.

7.4. Analisis de Dimensiones Emocionales entre Grupos

Para evaluar como varian las dimensiones emocionales entre los distintos grupos, se realizé un
andlisis estadistico para observar el comportamiento de las dimensiones emocionales en cada grupo. En

la figura 7.4.1, se observan los promedios por grupo de cada dimension emocional.
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Figura 7.4.1: Comparacién de Promedios de Dimensiones por Grupo

En el grafico se pueden observar las diferencias en los valores promedio de las dimensiones
emocionales entre los diferentes grupos. Sin embargo, este tipo de representacion grafica solo muestra

las medias y no permite visualizar la variabilidad dentro de cada grupo, como la dispersion de los datos
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individuales o la superposicion entre los grupos.

Dado que esta variabilidad puede influir en las conclusiones y no es evidente en el grifico, se
procede a realizar un andlisis de modelos mixtos, la comparacién de estos modelos y posteriormente,

pruebas post hoc para determinar diferencias especificas entre grupos.

Con el propésito de determinar la distribucion estadistica mas adecuada para cada dimension, se
calcularon la asimetria, la curtosis y se empled la prueba de Kolmogérov-Smirnov para comprobar
si los datos se ajustaban a una distribucion normal. Segun el valor p resultante, las dimensiones se
clasificaron como normales o no normales para luego identificar la distribucién Gamma como la més
apropiada. Tras ello, se ajustaron Modelos Lineales Generalizados Mixtos (GLMM) asumiendo una

distribucién Gamma. La férmula general utilizada fue:

dim ~ Grupo + (1 | Sujeto) + (1 | Trial)

Siendo el efecto fijo el Grupo, para evaluar si la dimension difiere entre los diferentes grupos,
Intercepto aleatorio por Sujeto para controlar la variabilidad individual e Intercepto aleatorio por
Trial para controlar la variabilidad asociada a cada trial asociada a factores como el orden en que se
presentan los estimulos.

En la tabla 7.4.1, se presenta un resumen de los valores F, y valores p para cada dimensién, donde
se obtiene que las dimensiones “Commitment” y “Attention” mostraron diferencias estadisticamente

significativas entre grupos, y en la tabla 7.4.2 se ven los promedios de ambas dimensiones por grupo.
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Tabla 7.4.1: Resultados del modelo LME para cada dimensién emocional.

Dimension F-Value | P-Value
Aproximacion 0.27 0.68
Activacion 0.70 0.40
Atenciéon* 4.48 0.03
Certeza 0.10 0.75
Compromiso* 6.00 0.01
Control 1.12 0.29
Dominancia 2.18 0.13
Esfuerzo 0.12 0.73
Justicia 0.52 0.46
Identidad 0.32 0.57
Obstéiculo 0.35 0.55
Seguridad 0.19 0.66
Crecimiento 0.01 0.93
Valencia 1.49 0.22

Tabla 7.4.2: Promedio de Commitment e Identity en cada Grupo

Grupo 0 | Grupo 1 | Grupo 2
Compromiso | 5.159 5.396 5.231
Atencion 6.410 6.390 6.370

Para comprender qué grupos difieren significativamente entre si, se llevaron a cabo comparaciones
por pares (post hoc) mediante el método de contraste dentro del mismo modelo mixto.

En la tabla 7.4.3 se presentan los resultados del andlisis post hoc para las dos dimensiones
emocionales que resultaron estadisticamente significativas entre los grupos: Commitment y Attention.
En esa tabla se muestran las comparaciones entre cada par de grupos (0, 1 y 2) y la columna denominada
“Diferencia” indica numéricamente cudnto difiere el valor medio de la dimensién emocional en un
grupo respecto al otro. Cuando la diferencia es positiva, el primer grupo listado tiene un promedio

mayor que el segundo; si es negativa, ese primer grupo tiene un promedio menor.
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= Attention: Para la dimensién Attention, hay un caso (Grupo O vs. Grupo 2) donde la diferencia
es negativa (—0.041). Esto significa que el promedio de Attention en el Grupo O es ligeramente

menor al del Grupo 2.

= Commitment: Se detectaron diferencias significativas entre todos los grupos.

Tabla 7.4.3: Resultados del Andlisis Post Hoc para las dimensiones significativas.

Dimension Diferencia | P-Value
Compromiso * || 0 || 1 0.24 < 0,0001
Compromiso * || 0 || 2 0.073 < 0,05
Compromiso * || 1 || 2 0.073 < 0,01
Atencién 011 -0.021 0.4722
Atencion * 02 -0.041 < 0,05
Atencion 142 -0.041 0.5

En la figura 7.4.2, se puede ver la dispersion de las dimensiones significativas por grupo.

Distribucion de Dimensiones por Grupo
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9l

8.5

gk — .

~

)
3
T

iEN

~
T

Commitment
Attention

o
o

o
5 =
T

a——y P
5 —k s ——: —
sL
+ + —
- 4.5
0 1 2 0 1 2
Grupo Grupo

Figura 7.4.2: Boxplots comparativos de las dimensiones Commitment y Attention por grupo.

En la figura 7.4.3, se presenta un gréafico de dispersion que muestra la relacion entre sujetos (eje
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horizontal) y videos (eje vertical, enumerados del 1 al 111).

Una observacion relevante es que el Grupo 0 es el mas grande, lo que indica que una proporcién
considerable de participantes pertenece a este grupo. Esto se alinea con la caracterizacion de este grupo
como “menos reactivo” en términos de respuestas emocionales. Es decir, los sujetos en este grupo
exhibieron menor reactividad fisiol6gica ante los estimulos presentados.

La mayor cantidad de participantes en el grupo O sugiere que, en la muestra analizada, hay una
predominancia de individuos con baja reactividad emocional. En contraste, los sujetos de otros grupos
pueden representar perfiles mds reactivos, con respuestas fisioldgicas mas marcadas ante los videos.

Otra posible explicacién es que los estimulos utilizados (videos) no generaron respuestas fisiologicas
intensas en la mayoria de los participantes.

En resumen, el grifico indica que la mayoria de los sujetos pertenecen a un grupo con baja reactividad

emocional.
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Figura 7.4.3: Grafico de dispersidon que muestra la relacion entre sujeto (Sujeto) y video (Video) para cada
grupo.
7.4.1. Relacion Dimensiones Emocionales con la Seiial Pupilar

7.4.1.1. Compromiso (Commitment):

Como se menciond anteriormente, el Grupo 1 presenté una mayor reactividad pupila (amplitud,

velocidad de dilataciéon y contraccion superiores). Esto coincide con que este grupo registra los
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valores mads altos de esta dimension. Una elevada dilatacién pupilar se asocia frecuentemente a mayor
involucramiento emocional y/o cognitivo, lo cual podria traducirse en un mayor compromiso con el

estimulo.

El Grupo 0, con sus respuestas pupilares mas atenuadas, mostro los valores mds bajos en Commitment.
Esto sugiere una conexion entre una menor activacion fisiolégica (indices pupilares mas bajos) y la

manifestacion de un menor compromiso emocional.

El Grupo 2 se ubica en un punto intermedio tanto en la mayoria de los pardmetros pupilares como
en los valores de Commitment, coherente con la idea de un perfil mixto o moderado.
7.4.1.2. Attencion (Attention):

Si bien,los resultados sugieren que el nivel de atencion se ve parcialmente reflejado en las diferencias
de comportamiento pupilar entre los grupos 0 'y 2, con un promedio ligeramente menor en el grupo 0

en comparacion con el grupo 2. Sin embargo, estas diferencias no son tan notorias.
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Capitulo 8 Discusion y Conclusiones

8.1. Discusion

1. Clusterizacion Inicial: La clusterizacién inicial de los estimulos, basada en dimensiones afectivas,
no se reflejé de manera clara en las respuestas fisiologicas de los participantes. Esto sugiere que
la segmentacion de los videos segin Aproximaciéon, Compromiso e Identidad no gener6 una
estructura de agrupamiento que se tradujera en patrones fisioldgicos diferenciables a partir de las
sefiales de GSR, PPG y pupilometria, lo que limita su utilidad para la clasificacion emocional en

este contexto.

2. Clusterizacion Basada en Pupilometria: Al aplicar técnicas de clustering exclusivamente sobre
la sefial pupilar, se identificaron tres grupos diferenciados. Estos grupos mostraron diferencias
significativas en los pardmetros de amplitud de dilatacion, velocidad de contraccidn y 4rea bajo la
curva, sugiriendo que la respuesta pupilar estd fuertemente vinculada con la activacién emocional

y cognitiva.
3. Relacion con dimensiones emocionales

- El Grupo 1 mostré la mayor reactividad pupilar y puntuaciones més altas en Compromiso,

lo que sugiere una mayor implicacion emocional con los estimulos.

- El Grupo 0, con respuestas pupilares mds atenuadas, presentd valores mdas bajos en
Compromiso, lo que se asocia con una menor activacién emocional y menor involucramiento

cognitivo.

- El Grupo 2 se ubicé en un punto intermedio, lo que sugiere un perfil mixto en términos de

reactividad fisioldgica.

Estos resultados refuerzan la importancia de la pupilometria como una herramienta confiable para
evaluar estados emocionales y su potencial aplicacion en el andlisis de emociones en contextos como la

neurociencia afectiva, la educacién y el monitoreo emocional en tiempo real.

Una posible explicacion para la falta de diferenciacién inicial es que debido a la falta de
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reactividad ante los estimulos, las principales variaiones de las sefiales de conductancia de la piel y la
fotopletismografia pueden estar influenciadas por factores externos y no relacionadas directamente a una
reaccion fisioldgica provocada por el estimulo. En contraste, la respuesta pupilar ha sido ampliamente
asociada con la carga cognitiva y la activacion autonémica, lo que la hace més estable y diferenciable
en un contexto de clasificacién emocional.

Otro aspecto a considerar es la distribucion de los grupos en el andlisis final. El hallazgo de un
grupo numeroso de sujetos con respuestas atenuadas sugiere que, en esta muestra, es mds comun
encontrar individuos con menor sensibilidad fisiolégica ante los estimulos presentados. Esto plantea la
posibilidad de que los estimulos utilizados no generaron respuestas fisiolégicas intensas en la mayoria
de los participantes, lo que pudo haber afectado la diferenciacion entre grupos. Finalmente, el hecho
de que el compromiso emocional (medido en términos de reactividad pupilar) estuviera relacionado
con la activacion fisioldgica confirma estudios previos sobre la relacién entre pupilometria y carga
cognitiva-emocional. Sin embargo, la atencién no mostré diferencias tan marcadas entre los grupos,
lo que sugiere que este indicador podria requerir métricas adicionales o complementarias para su

evaluacion.

8.2. Conclusion

En sintesis, este trabajo demuestra que la sefial pupilar proporciona la diferenciacion mas sélida
en la clasificacion de estimulos emocionales. La clusterizacién basada en la pupilometria permitié
discriminar tres grupos con patrones de reactividad significativamente diferentes, lo que demuestra la
vinculacién entre el cambio pupilar y la activacién emocional-cognitiva. Estos hallazgos abren la puerta
a futuras lineas de investigacion que podrian abarcar el uso de estimulos de mayor intensidad emocional,
la inclusién de poblaciones con distintos rasgos de personalidad, o la integracion de nuevas tecnologias
de registro. En conjunto, la evidencia refuerza la utilidad de la pupilometria para la evaluacion del
estado emocional y sugiere la posibilidad de aplicar esta técnica en &mbitos como la educacion, la

neurociencia afectiva o el monitoreo en tiempo real de la implicacién cognitivo-emocional.

En conclusion, el estudio confirma la importancia del andlisis de la respuesta pupilar para diferenciar
niveles de implicaciéon emocional, aportando una via prometedora para profundizar en la comprension

y el uso préctico del reconocimiento emocional.
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8.3. Trabajo a Futuro

Si bien la pupilometria demostr6 ser el indicador mas robusto en este estudio, la combinacién con
otras sefiales fisiologicas podria mejorar la precision en la clasificacién de estados emocionales. A

continuacion, se presentan algunas sugerencias para futuras investigaciones:

A pesar de los avances obtenidos, existen ciertas limitaciones que deben considerarse en

investigaciones futuras:

1. Duracion de los Estimulos: Los videos utilizados en el estudio tenian una duracién de 13 segundos,
lo que podria no haber sido suficiente para capturar cambios fisioldgicos sostenidos en las sefiales
analizadas. Un tiempo de exposicion mds prolongado permitiria una evaluacion mas completa de

la dinamica emocional.

2. Nivel de Impacto de los Estimulos: La seleccion de los videos estuvo condicionada por
restricciones éticas, ya que debian ser apropiados para menores de edad. Si bien se eligieron
cuidadosamente para registrar emociones, su menor intensidad puede haber limitado respuestas

fisiolégicas mas marcadas, afectando la diferenciacion entre estados emocionales.

3. La inclusion de algoritmos avanzados de machine learning y deep learning podria mejorar la
precision en la clasificacion de emociones, optimizando la combinacién de sefales fisiologicas

para obtener modelos mas robustos.
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Glosario

SNA: Sistema Nervioso Auténomo.

GSR: Galvanic Skin Response.

PPG: Fotopletismografia.

k-Means: Algoritmo de agrupamiento no supervisado.

LME: Linear Mixed Effects.

ANOVA: Analysis of Variance.

PCA: Principal Component Analysis.

VAD: Valencia - Activacién - Dominancia.

HR: Heart Rate.

HRYV: Heart Rate Variability.
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Anexo A Participantes Eliminados para el Estudio

Tabla A.1: Registro de participantes no considerados en el analisis

Participante | Motivo
S3 Registro Eye Tracker incomleto
S9 Se despega sensor GSR / Registro Incompleto
S10 Se despega sensor GSR / Registro Incompleto
S28 Se despega sensor GSR / Registro Incompleto
S29 Se despega sensor GSR / Registro Incompleto
S30 Se despega sensor GSR / Registro Incompleto
S31 De detuvo el registro / Registro Incompleto
S39 Participante entrecierra los ojos por difucultad para ver /Eye Tracker no registro
correctamente
S61 Se despega sensor GSR / Registro Incompleto
S63 Participante no termina el registro voluntariamente
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Anexo B Analisis Post Hoc de Indicadores

Significativos entre Clusters

Tabla B.1: Post Hoc para Ampitud Maxima de Dilatacion

o [ v ] 2 ]
0 - | 0.000028 | 0.023460
1 0.000028 0237974

2 || 0.023460 | 0.237974 -

Tabla B.2: Post Hoc para Latencia de Contraccién

e [ v 1 2 ]
0] - | 0.011517 | 0.602108
1 0.011517 0.000030

2 || 0.602108 | 0.000030 -

Tabla B.3: Post Hoc para Latencia de Dilatacién

o [t ] 2 ]
0 - | 0223450 | 1.000000
10223459 0.012693

2 || 1.000000 | 0.012693 -

Tabla B.4: Post Hoc para PDV (Variabilidad Pupilar)

0 1 2

- 0.000001 | 0.039100
0.000001 - 0.024424
2 | 0.039100 | 0.024424 -

=

Tabla B.5: Post Hoc para Médxima Velocidad de Contraccién

0 1 2
0 - 0.095196 | 0.072662

0.095196 - 1.000000
2 || 0.072662 | 1.000000 -

[
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Tabla B.6: Post Hoc para Fluctuaciones Répidas

|

H

0

|

1

|

2

|

0

0.396011

0.042912

1

0.396011

0.000068

2

0.042912

0.000068
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Anexo C Distribucion Dimensiones Emocionales por

Cluster
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Anexo D Visualizacion en el Espacio PCA por Grupo
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Figura D.2: Visualizacién de los 6 grupos en el plano de PCA.
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Componente Principal 2
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Figura D.3: Visualizacion de los 7 grupos en el plano de PCA.

Rooocooeoo

$ooocoooeooe

Visualizacion de Grupos con PCA (k=7)

Grupos
Grupo 0
Grupo 1
Grupo 2
Grupo 3
Grupo 4
Grupo 5
Grupo 6 (@]

Centroides @

-125 -10.0 -75 -5.0 -25 0.0 25
Componente Principal 1

Visualizacion de Grupos con PCA (k=8)

Grupos
Grupo 0
Grupo 1
Grupo 2
Grupo 3
Grupo 4
Grupo 5
Grupo 6
Grupo 7 @

Centroides ‘

-125 -10.0 -75 -5.0 -25 0.0 25
Componente Principal 1

Figura D.4: Visualizacion de los 8 grupos en el plano de PCA.
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Figura D.5: Visualizacion de los 9 grupos en el plano de PCA.
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Visualizacion de Grupos con PCA (k=10)
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Figura D.6: Visualizacion de los 10 grupos en el plano de PCA.
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Anexo E Pomedio de las senales para k=5 hasta k = 10
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Figura E.1: Promedio de la sefial pupilar para 5 Grupos.
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Figura E.2: Promedio de la sefial pupilar para 6 Grupos.
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Figura E.3: Promedio de la sefial pupilar para 7 Grupos.
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Figura E.4: Promedio de la sefial pupilar para 8 Grupos.
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Figura E.5: Promedio de la sefial pupilar para 9 Grupos.
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Figura E.6: Promedio de la sefial pupilar para 10 Grupos.



Apéndice F. Promedio de Dimensiones Emocionales por Grupo

77

Anexo F Promedio de Dimensiones Emocionales por

Grupo
Tabla F.1: Promedio de dimensiones emocionales por grupo.
Grupo | Approach || Arousal || Attention | Certainty | Commitment || Control | Dominance
0 4.639 6.182 4.4949 5.153 5.521 5.694 4.693
1 4.375 6.583 4.489 5.53 5.385 5.945 4.767
2 4.761 6.686 4.4945 5.576 5.576 5.454 4.666
Grupo || Effort || Fairness || Identity | Obstruction | Safety | Upswing || Valence
0 3.2884 || 5.2412 4.5894 4.6993 5.355 5.9699 5.237
3.2822 5.201 47214 4.7581 5.9688 || 5.8529 5.3869
2 3.2973 | 5.2629 4.5147 4.6999 5.8741 5.9127 5.3921
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Anexo G Distribucion Dimensiones Emocionales por

Grupo
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Figura G.1: Distribucién de Approach y Arousal por Grupo
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Figura G.2: Distribucién de Attention y Certainty por Grupo
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Figura G.3: Distribucién de Commitment y Control por Grupo
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Figura G.4: Distribucién de Dominance y Effort por Grupo
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Figura G.6: Distribucién de Obstruction y Safety por Grupo
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Figura G.7: Distribuciéon de Upswing y Valence por Grupo
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Anexo H Lista de videos estimulo enumerados del 1 al

111

Tabla H.1: Lista de videos y sus respectivos ID

Video ID Video ID Video ID Video ID
0027.mp4 | 1 || 0265.mp4 | 10 || 0500.mp4 | 24 | 0851.mp4 | 39
0032.mp4 | 2 || 0299.mp4 | 11 || 0550.mp4 | 25 | 0852.mp4 | 40
0034.mp4 | 3 || 0338.mp4 | 12 || 0582.mp4 | 26 || 0875.mp4 | 41
0098.mp4 | 4 || 0341.mp4 | 13 || 0593.mp4 | 27 || 0894.mp4 | 42
0123.mp4 | 5 0343.mp4 | 14 || 0603.mp4 | 28 || 0900.mp4 | 43
0146.mp4 | 6 || 0353.mp4 | 15 || 0621.mp4 | 29 || 0908.mp4 | 44
0199.mp4 | 7 || 0366.mp4 | 16 || 0634.mp4 | 30 || 0970.mp4 | 45
0239.mp4 | 8 || 0403.mp4 | 17 || 0660.mp4 | 31 | 0973.mp4 | 46
0245.mp4 | 9 || 0404.mp4 | 18 || 0670.mp4 | 32 || 0980.mp4 | 47
0436.mp4 | 20 || 0446.mp4 | 21 || 0483.mp4 | 22 | 0984.mp4 | 48
0677.mp4 | 33 || 0724.mp4 | 34 || 0725.mp4 | 35 | 0992.mp4 | 49
0735.mp4 | 36 || 0762.mp4 | 37 || 0788.mp4 | 38 || 1001.mp4 | 50
1007.mp4 | 51 || 1017.mp4 | 52 || 1066.mp4 | 53 || 1076.mp4 | 54
1077.mp4 | 55 || 1121.mp4 | 56 || 1124.mp4 | 57 || 1134.mp4 | 58
1138.mp4 | 59 || 1144.mp4 | 60 || 1156.mp4 | 61 || 1215.mp4 | 62
1237.mp4 | 63 || 1269.mp4 | 64 || 1274.mp4 | 65 | 1298.mp4 | 66
1318.mp4 | 67 || 1335.mp4 | 68 || 1386.mp4 | 69 | 1387.mp4 | 70
1422.mp4 | 71 || 1480.mp4 | 72 || 1484.mp4 | 73 | 1507.mp4 | 74
1612.mp4 | 75 || 1624.mp4 | 76 || 1631.mp4 | 77 || 1635.mp4 | 78
1641.mp4 | 79 | 1653.mp4 | 80 || 1656.mp4 | 81 || 1666.mp4 | 82
1672.mp4 | 83 || 1673.mp4 | 84 || 1687.mp4 | 85 | 1732.mp4 | 86
1761.mp4 | 87 || 1770.mp4 | 88 || 1800.mp4 | 89 || 1861.mp4 | 90
1866.mp4 | 91 | 1870.mp4 | 92 || 1871.mp4 | 93 | 1914.mp4 | 94
1919.mp4 | 95 || 1948.mp4 | 96 || 1964.mp4 | 97 || 2003.mp4 | 98
2005.mp4 | 99 || 2066.mp4 | 100 || 2068.mp4 | 101 || 2071.mp4 | 102
2078.mp4 | 103 || 2092.mp4 | 104 || 2094.mp4 | 105 || 2103.mp4 | 106
2124.mp4 | 107 || 2159.mp4 | 108 || 2161.mp4 | 109 || 2162.mp4 | 110
2168.mp4 | 111
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Concepto

Calificacion

Resumen

El presente informe forma parte del Proyecto Fondecyt Exploracion 13220040, orientado a explorar
el reconocimiento emocional en entornos de realidad virtual mediante técnicas neurocientificas e
inteligencia artificial. El estudio se enfoca en la clasificacion de estimulos emocionales a través del
analisis de sefiales fisiologicas como la pupilometria, la conductancia galvéanica de la piel (GSR) y
la fotopletismografia (PPG). El objetivo es identificar patrones de respuesta emocional frente a
estimulos visuales en un entorno experimental controlado.

Se utilizo un enfoque multidimensional de las emociones que considera dimensiones como el
compromiso, la identidad y la aproximacion. Para ello, se aplicaron técnicas de procesamiento de
senales y analisis de clusteres con el algoritmo K-means, agrupando los estimulos seglin su impacto
fisiologico.

El experimento se realiz6 con adolescentes expuestos a videos con contenido emocional,
registrando sus respuestas fisioldgicas. Mediante modelos estadisticos de efectos mixtos, se
identificaron diferencias significativas entre los clusteres, destacando la dilatacion pupilar, la
variabilidad de la frecuencia cardiaca y la conductancia de la piel.

Los resultados refuerzan la utilidad de la pupilometria como indicador emocional y evidencian
patrones fisiologicos diferenciados, aportando nuevas perspectivas al estudio del reconocimiento de
emociones en contextos experimentales.
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