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Sistema de evaluacion a partir de patrones
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DESCRIPCION

Sistema de evaluacion de patrones emocionales faciales basado en interaccion de metodologias
de investigacion, extraccion de datos, modelos tedricos propios e inteligencia artificial

Sector de latécnica

Esta invencion se relaciona con sistemas de evaluacion basados en el andlisis de patrones
emociones faciales de una persona ante determinados estimulos multimedia, para el
asesoramiento profesional sobre el nivel de coincidencia del evaluado con diferentes
configuraciones paramétricas predeterminados con valores de referencia baremados vy
validados, en cuanto a la interpretacion cultural de referencia que determina en gran parte la
comprension de la realidad social de la persona, su nivel de extremismo y radicalismo en cuanto
a dicha comprension de la realidad social, y/o la presencia de falta de empatia ante el sufrimiento
ajeno.

Antecedentes de la invencion
Estado de la técnica

El andlisis psicométrico como medida valida para la creaciéon de modelos teoricos
psicolégicos y su avance técnico gracias ala Inteligencia Artificial (IA) y al andlisis masivo
de datos

La psicometria puede definirse como el conjunto de métodos, técnicas y teorias implicadas en la
medicion de las variables psicolégicas (Mufiiz, 2018). Meneses (2013) resume que:

la psicometria es una rama de la psicologia que, mediante teorias, métodos y técnicas
vinculados al desarrollo y la administracion de tests, se ocupa de la medida indirecta de los
fendmenos psicoldgicos con el objetivo de hacer descripciones, clasificaciones, diagnésticos,
explicaciones o predicciones que permitan orientar una accion o tomar decisiones sobre el
comportamiento de las personas en el ejercicio profesional de la psicologia (p. 38).

Gonzéalez-Gallo (2018) afirma que es cientificamente reconocido como préactica, es decir, sirve
de apoyo a los objetivos de un trabajo de aplicacion cientifica desarrollando las herramientas
necesarias para alcanzar las metas cientificas. Es decir, la psicometria trata de todo aquello que
esta relacionado con la medicién psicoldgica y se diferencia de otras disciplinas psicolégicas en
gue su especializacion esté en el analisis de las propiedades métricas que las mediciones tienen
gque poseer, independientemente del campo de aplicacidén y de los instrumentos usados.

El objetivo de la psicometria es proporcionar modelos matematicos que transformen los hechos
en datos con la finalidad de asignar nimeros a las respuestas dadas por los sujetos en una
evaluacién (Aragon Borja, 2015).

Los estudios psicométricos se basan en el supuesto de que las mediciones permiten obtener
correlaciones que conllevan a la prediccion de rasgos del comportamiento humano. Con los
crecientes avances técnicos y tecnoldgicos, la psicometria ha interactuado en la elaboracion de
y disefio de perfiles de sujetos. Especialmente se incluyen el Big Data y el machine learning
(Camilo-Gémez, 2021).
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En este punto, cuando el nUmero de datos a procesar para su analisis cientifico hace considerar
a la base de datos como macrodatos, se hace necesario el desarrollo de herramientas
estadisticas adecuadas y que conducen a la interaccién de la psicometria con la Inteligencia
Artificial (Cheung & Jak, 2019).

Los métodos estadisticos convencionales pueden no ser suficiente en la era de los macrodatos
(Aiken et al., 2008). El uso de métodos estadisticos convencionales conlleva la aparicion de
problemas cuando se habla de analisis masivo de datos. En primer lugar, porque los datos
pueden ser demasiado grandes en numero para los programas de trabajo estandar, como el
SPSS o factor 8, por ejemplo. En segundo lugar, los datos pueden incluir diferentes tipos de
informacién, como datos numéricos, texto, sonido y videos. Las técnicas multivariadas
convencionales, como la regresion multiple, pueden no ser Optimas para manejar tipos de
variables tan diferentes. En tercer lugar, los tamafios de muestra grandes pueden conducir a
resultados estadisticamente significativos en la mayoria de los analisis estadisticos, incluso
cuando los tamarfos del efecto asociados son préacticamente triviales. Si los investigadores
utilizan la prueba de significancia como criterio, por ejemplo, para juzgar la relevancia de los
predictores, se pueden sacar conclusiones engafiosas. Es por ello que se hace necesaria la
inclusion de metodologias propias de la Inteligencia Artificial para el andlisis masivo de datos.

El enorme potencial que muestra la unién de la psicometria con el analisis masivo de datos no
€S nuevo, pero si se encuentra en sus inicios. Un claro y famoso ejemplo fue cuando el psicélogo
de la Universidad de Stanford, Michal Kosinski, experto en la medicion de rasgos psicoldgicos y
Big Data, cre6 junto a David Stillwell una aplicacion en Facebook llamada Mypersonality
(Markovikj et al., 2021). Como resumen Luis Batista (2022) sobre dicho estudio:

Utilizando una media de 68 likes, Kosinski podia predecir el color de la piel (con un 95%
de fiabilidad), la orientacién sexual (88%) o la afiliacién al partido demdcrata o republicano
(85%), y no so6lo eso sino la afiliacion religiosa, la inteligencia, el uso de alcohol, tabaco y
drogas, etc. Incluso se puede deducir si los padres de la persona estaban divorciados.
Kosinski podia evaluar a la persona mejor que sus amigos y familiares. Con 70 likes la
conocia mejor que sus amigos, con 150 mejor que sus padres y con 300 mejor que su
pareja. (para. 8)

En conclusion, la creacién de modelos tedricos de partida en sistemas donde estén implicados
constructos psicologicos deben basarse tanto en teorias psicoldgicas cientificas sustentadas en
andlisis psicométricos, dado que el objetivo final de toda ciencia es describir y aplicar y predecir
los fendbmenos que estudia, basdndose en el analisis de datos que fundamenten dichas teorias.
El desarrollo de la IA y de tecnologias relacionadas ha proporcionado métodos y herramientas
de investigacion innovadores que han favorecido a la investigacion psicolégica expandiendo sus
posibilidades y capacidades de prediccion y creacibn de modelos tedricos cognitivos y
conductuales. Su aplicacién, por otro lado, también ha promovido el progreso de la investigacion
de la |A al incrementar los campos donde puede ser aplicada. Esta interaccion y confluencia de
ambas ciencias y metodologias beneficia, aparece y sustenta el Sistema AIDOS (Artificial
intelligence DetectObserve Secure).

Validez de la medicion de emociones en la evaluacion de las creencias y valores del sujeto

Daniel Kahneman es un prestigioso psicologo en el campo del juicio humano y la toma de
decisiones bajo condiciones de incertidumbre. Sus investigaciones cientificas desafian el
supuesto de la racionalidad humana en la toma de decisiones. Afirma que la racionalidad es una
ilusion y no representa el modo en el que las personas actuamos la mayor parte del tiempo, al
contrario, lo racional una excepcion. Para Kahneman (1973, 2011, 2021, 1999, 1982, 2000, 2002)
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existe un sistema racional y l6gico, de funcionamiento lento, y otro automatico, de caracter
emocional y rapido (Glarum & Adrianopoli, 2020; Tunstall & Beymer, 2011). Sus estudios
cientificos avalarian el hecho de que las respuestas emocionales evaluadas de forma rapida son
indicadores validos y fiables del pensamiento del sujeto, vinculadas a sus valores y actitudes
implicitas, es decir, a sus valores y creencias. Esta medicion de pardmetros emocionales seria
pues un indicador mas fiable del prisma emocional con el que el sujeto filtra la informacion
proveniente de la realidad que la evaluacion racional de la persona. Esta tendria como
caracteristica principal el encontrarse procesada y bajo el control del propio sujeto, con intereses
relacionados, por ejemplo, con la proyeccién de la propia imagen o el mantenimiento de la
autoestima. Su validez, por lo tanto, como medicién objetiva del pensamiento del sujeto puede,
cuanto menos, ser cuestionada si no existen suficientes controles de las variables extrafas,
como, por ejemplo, incluir escalas de sinceridad o de deteccion de la consistencia de respuesta.

Como afirman Alshan'f et al. (2021), las emociones son respuestas somaticas relativamente
inconscientes que pueden ser medidas mediante técnicas de neuroimagen, tasa de respiracion,
sudoracion, etc., pero también a través de la manifestacién de las expresiones faciales. Es
importante recordar que Ekman (2003) sefialé que cada emocién tiene una funcién especifica de
adaptacion al contexto, considerando como emociones basicas: el miedo, la ira, la tristeza, el
asco, la alegria y la sorpresa (Ekman, 1999; Tracy & Randles, 2011). Para Damasio (2003) la
emocion es el conjunto de cambio de fisioldgicos y cerebrales resultantes de las respuestas
humanas basadas en sus percepciones.

En conclusion, la percepcion de la realidad se vincula directamente con las emociones sentidas
por el sujeto, que se expresan de forma fundamental en al menos una de las siguientes
emociones: miedo, ira, tristeza, asco, alegria y sorpresa. Las emociones del sujeto dependen
directamente de su percepcién de la realidad, o lo que es lo mismo, del filtro de valores y
creencias que le sirven para interpretar la realidad que le rodea. Las emociones son evaluables,
medibles de forma objetiva, y se consideran indicadores validos de las creencias internas del
sujeto, especialmente cuando se refieren a un procesamiento de la informacién rapido y no
controlado.

Validez de lainformacién obtenida mediante conductas incontroladas frente a las basadas
en autoinformes del sujeto evaluado

Como afirman Petty & Wegener (1998) las actitudes son evaluaciones generales que las
personas realizan sobre un continuo favorable-desfavorable respecto de los objetos y las
personas de su entorno.

Tradicionalmente, las actitudes se han medido en psicologia mediante procedimientos de auto-
informe, como las escalas de diferencial semantico y las escalas tipo Likert (Petty & Cacioppo,
1986). Sin embargo, las limitaciones que presenta esta metodologia de recogida de informacion
son numerosas. Por ejemplo, la investigacion demuestra que las personas difieren de forma
significativa en cuanto al grado de consciencia que presentan sobre sus propias opiniones y
estados internos. Ademas, cuando las personas tienen claras sus actitudes, puede suceder que
no deseen revelarlas en publico por presion social 0 no herir a los presentes o no quedar excluido
del grupo. En ocasiones, si finalmente lo hacen, y detectan su inoportunidad, tratan de corregirlas
sobre la marcha (Brifiol & Becerra, 2001).

Frente a esta problematica, los avances tecnoldgicos posibilitan una medicion de las actitudes
reales del sujeto, o actitudes implicitas, sin que medie el control del sujeto. Asi, Parra & Tamayo
(2021) afirman que la investigacién en cognicién implicita ha se ha incrementado en los Ultimos
afnos. Ademas, su uso se ha generalizado en procedimientos experimentales. Son las llamadas
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medidas implicitas. A diferencia de los cuestionarios de autoinforme, estas metodologias de
investigacion en la recogida de datos impiden que sesgos tan negativos para la validez de las
conclusiones, como la deseabilidad social de las respuestas, terminen afectando a las
respuestas de los participantes, lo que permite abordar a los investigadores temas sensibles.

Existe una amplia literatura cientifica que avala, desde los estudios del sesgo de respuesta por
parte de Edwards (1957), hasta los estudios mas actuales, como, por ejemplo, de Louzan-Marifio
(2020) y Gomez-Benito et al. (2010), pasando por los realizados por: de las Cuevas & Gonzélez
(1992), que la existencia de sesgo y manipulacién por parte del evaluado, debe ser tomada
siempre en consideracion cuando las pruebas estan basadas en autoinforme. Es decir, cuando
el sujeto conoce o intuye la intencionalidad de la evaluacion que le realizan, cuando esti basada
en informacion facilitada por el propio evaluado (autoinforme), y no en la evaluacion de
parametros incontrolables por el sujeto, en los resultados finales obtenidos entran en juego
factores que distorsionan los resultados y cuestionan su validez: la deseabilidad social, al intento
de producir una imagen mas positiva 0 mas negativa de la real. Por esta razon los test y
cuestionarios de Ultima generacion basados en medidas de autoinforme incluyen medidas de
control sobre el sesgo.

En conclusion, existe evidencia cientifica que avala la validez de la informacion obtenida de las
personas evaluadas mediante conductas incontroladas, cuando se realiza de forma cientifica y
controlada, frente a aquellas basadas en informacion facilitada por el propio sujeto (autoinforme)
si no se realizan técnicas de control de la manipulaciéon de la respuesta. Es por esto que el
Sistema AIDOS se basa en la deteccion y medicion de emociones y patrones de respuesta a la
presencia de estimulos y considera dichos patrones como respuestas validas de los valores y
actitudes de simpatia y rechazo del sujeto evaluado hacia ciertos temas.

Sistema de Codificaciéon de Accion Facial (FACS) y descripcion de las Unidades de Acciéon

Ekman & Friesen (1978) detallaron los musculos faciales implicados y su descripcion para la
captacion de microexpresiones implicadas en la percepcion de emociones. Esta descripcion y
categorizacion es el conocido como Sistema de Codificacion de Accion Facial (FACS), que es
considerado el mejor método para describir objetivamente la actividad facial humana que permite
la identificacion de emociones en el rostro. Esta herramienta permite describir la expresion facial,
diferenciar los cambios en la accion muscular y distinguir, por tanto, las emociones (Ekman et
al., 2002).

Ekman (1978, actualizado en 2020) identific6 ocho expresiones faciales basicas: ira, desprecio,
asco, miedo, felicidad, alegria, tristeza y sorpresa. Estas ocho expresiones faciales estan
codificadas dentro de la combinacion de distintos movimientos independientes que implican
distintos muasculos faciales.

El concepto de que las emociones estan vinculadas discretamente con las expresiones faciales
tiene sus raices en el trabajo de Darwin (1872) y de aquellos que han refinado y elaborado
posteriormente sus afirmaciones evolucionistas como, por ejemplo, Ekman (1992). Para Darwin
las expresiones faciales son las acciones residuales de respuestas conductuales mas completas
y ocurren en combinacion con otras respuestas corporales: movimientos vocales, posturales,
gestuales, del musculo esquelético y respuestas fisioldgicas. Asi, por ejemplo, expresamos la ira
frunciendo el cefio y apretando los labios mostrando los dientes porque estas acciones son parte
de una respuesta de ataque; expresamos disgusto con la boca abierta, arrugas en la nariz y
protrusion de la lengua como parte de una respuesta de vomito. Las expresiones faciales son
elementos de una respuesta coordinada que involucra multiples sistemas de respuesta.
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La Tabla 1, traduccién del trabajo de Ekman (2003), recoge cuatro ejemplos de las descripciones
basicas de cada emocion segun Darwin y detalla una descripcién basica de los musculos faciales
involucrados.

Tabla 1. Emocidén y descripcion de elementos involucrados en cada emocién (Ekman, 2003).

Emocion Descripciéon de Darwin. Solo elementos faciales

Ira Fosas nasales levantadas, boca comprimida, surco
en la frente, ojos bien abiertos, cabeza erguida.

Desprecio Protrusion de labios, arrugas en la nariz, cierre

parcial de los parpados, desvio de los ojos (mirada),
labio superior levantado.

Asco Labio inferior hacia abajo, superior levantado,
expiracién, boca abierta, escupir, soplar, labios
saltones, claro sonido de garganta, labio inferior,
lengua sobresalida.

Miedo Ojos abiertos, boca abierta, labios retraidos, cejas
levantadas.

Ekman (2003), va mucho més alla que Darwin en su analisis y afirma la existencia de Unidades
de Accién. Las Unidades de Accién son todos los posibles movimientos faciales detectados
visualmente. FACS permite codificar las unidades de accién en varias categorias de movimientos
y posiciones de ojos y cabeza. Las Unidades de Accion pueden actuar solas o en combinacion
de varias de ellas en caso de expresion compleja (Ekman et al., 2002). Ademas, el procedimiento
de cadificacion FACS también brinda los medios para codificar la intensidad de cada accion
facial.

Tabla 2. Unidades de accion, descripcion y musculo facial.

UA Descripcion Musculo facial

1 Elevador de cejas interno Frontalis,pars medialis

2 Elevador de cejas externo Frontalis, pars lateralis

4 Reductor de cejas Corrugator supercilii, Depresorsupercilli

5 Elevador de tapa superior Levator palpebrae superioris

6 Levantamiento de mejillas Orbicularis oculi, pars orbitalis

7 Tensor de tapa Orbicularis oculi, pars palpebralis

9 Arrugador de nariz Levator labii superioris alaquae nasi

10 Elevador de labio superior Levatos labii superioris

11 Profundizador nasolabial Zygomaticus minor

12 Extractor de esquinas de | Zygomaticus major
labio

13 Inflador de mejillas Levatos anguli oris (a.k.a. Caninus)

14 Hoyuelo Buccinator

15 Depresor de la esquina del | Depressor anguli oris (a.k.a. Triangularis)
labio

16 Depresor del labio inferior Depressor labii inferioris

17 Levantador de mentén Mentalis

18 fruncir los labios Incisivii labii superioris and incisivii labii

inferioris
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20 estirador de labios Riosorius w/platysma

22 embudo de labios Orbicularis oris

23 Tensor de labios Orbicularis oris

24 Presion de labios Orbicularis oris

25 Parte de labios Depressor labii inferiores or relaxation of
Mentalis, or Orbicularis oris

26 caida de mandibula Masseter, relaxed Temporalis and internal
Pterygoid

27 Estiramiento de la boca Pterygoids, Digastric

28 labio chupar Orbicularis oris

41 Caida del parpado Relaxation of Levator palpebrae superioris

42 Abertura Orbicularis oculi

43 Ojos cerrados Relaxation of Levator palpebrae superioris;
Orbicularis oculi, pars palpebralis

44 Estrabismo Orbicularis oculi, pars palpebralis

45 Parpadear Relaxation of Levator palpebrae superioris;
Orbicularis oculi, pars palpebralis

46 Guifio Relaxation of Levator palpebrae superioris;
Orbicularis oculi, pars palpebralis

Por ejemplo, afirma Doroszuk (2018) que segun FACS, la ira pura se codifica como la suman de
las unidades de accion 4+5+7+23. Esto significa que en esta accion intervienen las siguientes
unidades: UA 4 - Brow Lowerer (base muscular: Depressor Glabellae; Depressor Supercilli;
Corrugator); UA 5 - Elevador del péarpado superior (base muscular: Levator Palpebrae
Superioris); UA 7 - Tensor del parpado (Orbicularis Oculi, Pars Palebralis); UA 23 - Tensor de
labios (Orbicularis Oris). Otro ejemplo, usando ahora la tristeza, ésta quedaria definida como la
aparicion de las unidades de accion: 1+4+15. Es decir, UA 1 - Elevador de cejas interno (base
muscular: Frontalis, Pars Medialis); UA 4 — Depresor de cejas (Depresor Glabellae; Depresor
Supercilli; Corrugador); UA 15 - Depresor de la comisura labial (Triangularis).

En conclusién, y como afirman Matsumoto & Ekman (2008), este sistema (FACS) ha sido el que
més ampliamente ha sido reconocido como valido por la comunidad cientifica y el sistema mas
completo y objetivo disponible en la actualidad en la deteccion y evaluacion de emociones
faciales en el rostro humano.

Interaccion de FACS y la IA: validez de la deteccién de emociones por parte de la IA a
partir de las unidades de accidn y las microexpresiones

Segun Ekman (1995), descubridor de las microexpresiones faciales, éstas son expresiones
emocionales de la cara completa del individuo, que se comprimen en el tiempo y duran solo una
fraccion de su duracion habitual, tan rédpido que generalmente no se ven. Son movimientos de
musculos faciales que expresan una emocion y duran una fraccién de segundo, de forma que
Unicamente un observador altamente entrenado puede distinguir y clasificar la expresion
aparecida (Craig, 2012).

Cada microexpresion es el resultado de una secuencia Unica de activacion de los muasculos
faciales. Segun la teoria de la inhibicion, la mayoria de los movimientos de los musculos faciales
son involuntarios, lo que hace imposible el control consciente (Darwin, 1872; Ekman, 2006).
Estos musculos se denominan sefiales de engafio ya que las personas son incapaces de inhibir
su actividad para ocultar una expresion (Porter et al., 2012). La ventaja de evaluar
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microexpresiones faciales en la deteccion de una emocién es que son involuntarias y automéaticas
(Arellano & Wladimir, 2018).

La aplicacion de la Inteligencia Atrtificial en la evaluacion de las emociones es una rama llamada
inteligencia Emocional Artificial y evalUa el estado emocional en el que se encuentra una persona
mediante el uso de algoritmos y modelos que identifican y procesan los microrrasgos de
expresion facial para mas tarde identificar la emocién o emociones presentes en el rostro
evaluado. Todos los sistemas, modelos y algoritmos usan en mayor o menor medida para la
explicitacion de la emocion del sujeto el sistema de microexpresiones faciales de Ekman.

Los actuales sistemas de IA son capaces de detectar la presencia de microexpresiones faciales
y asignar la UA implicada. Para ello, en mayor o menor medida, segun el algoritmo empleado,
usan FACS para asignar finalmente una emocion a un sujeto. Esto se realiza a partir del analisis
de las unidades de accion detectadas en el rostro evaluado e implicadas en la definicion de cada
emocion. Las unidades de accidn, recordemos, son movimientos faciales que se atribuyen a la
contraccioén de diferentes musculos (Girard et al, 2014). Puede observarse en la tabla 2 la Unidad
de Accidn, su descripcién y el musculo facial implicado.

El analisis por parte de la IA, por lo tanto, tiene en cuenta la medicién de las UA en la deteccion
de las microexpresiones que correlacionan posteriormente con la emocion categorizada. Con
estas unidades de accién se cubre todo el espectro de movimientos faciales concebibles para el
ser humano.

Més aun, los ultimos hallazgos cientificos relacionados con la deteccidén de la mentira mediante
microexpresiones faciales con inteligencia artificial, demuestran que la inteligencia artificial
supera de forma significativa la capacidad de los humanos en porcentaje de aciertos, incluso
cuando los humanos tienen mas informacién para tomar una decision al respecto (Monaro et al.,
2022). Ademas, mientras que el entrenamiento estandar para el FACS dura alrededor de un mes
(Ekman & Rosenberg, 2005) para lograr la capacitacion correcta de un evaluador, la |A épera de
forma automatica e inmediata, libre de sesgos.

En conclusion, la deteccién de emociones por parte de la IA se basa en un sistema objetivo de
medida validado y cientifico. El FACS y su delimitacion en UA posibilita tanto la deteccion como
el posterior analisis de las microexpresiones faciales para designar una emocion a un sujeto ante
un estimulo. Este sistema de analisis, deteccidn y categorizacion es el empleado y en el que se
basa el Sistema AIDOS.

Implicaciones legales de la manifestacion de actitudes mediante lenguaje no verbal

Para Nieto-Garcia (2019) el reconocimiento por parte del Tribunal Supremo de Espafa de
parametros de conviccién probatoria como el «lenguaje gestual», es un hecho clave que abre la
posibilidad de incluir nuevos instrumentos de evaluacion en las relaciones personales y sociales.
Concretamente, respecto de las emociones, se abre la posibilidad de la evaluacién de las
microexpresiones faciales y el lenguaje no verbal.

Valores sociales vinculados alas religiones abrahdmicas: Judaismo, Cristianismo e Islam

Las religiones abrahamicas hacen referencia a las creencias monoteistas que tienen en comun
el papel fundamental de Abraham en sus origenes. Comunmente se identifican con el Judaismo,
Cristianismo e Islamismo, si bien puede entender de forma extensiva a los seguidores de
Bah&'u'llah, a samaritanos, mandeos y drusos (Derrida, 2001; Smith, 1998; Waardenburg, 1968).
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En el Sistema AIDOS son consideradas para su evaluacién Unicamente aquellas mas
numerosas, es decir, Judaismo, Cristianismo e Islam.

El término de monoteista hace referencia en que en ultimo término las tres reconocen a un Unico
Dios, si bien desde la fenomenologia de las religiones el Cristianismo especialmente comparte
rasgos con las religiones politeistas.

Los factores comunes principales a las tres religiones son: la tradicion profética, su origen
semitico, poseer una base de revelacion divina, la existencia de libro(s) sagrado(s), una
orientacion ética que permite diferenciar el bien del mal, un concepto lineal de la historia que
comienza con la creacion por parte de Dios y la existencia de un juicio divino tras la muerte
(Kritzeck, 1965).

En cuanto a las diferencias, segun Colomer Ferrandiz (2004), la principal o primer gran contraste
reside en la manera de entender la revelacion de Dios. Para el Islam la revelacion esta
completamente encerrada en el Coran. Esto implica un sentido diferente al que tiene la Biblia
para los cristianos o la Torah para los judios. Para cristianos y judios la Biblia y la Torah son
palabra de Dios en lenguaje de hombres. El Coran, sin embargo, no es considerado un texto
revelado, es mas aun. Es un texto descendido sobre Mahoma, es la transcripcion literal de un
texto increado, que estaba siempre junto a Dios y ha descendido en la forma de un Coran
historico. Para Colomer Ferrdndiz (2004) hay una semejanza entre el Cristo de los cristianos,
Dios hecho hombre, y el Coran, el verbo de Dios fijado en papel.

Estas semejanzas y diferencias conllevan implicaciones en creencias y valores que estan
intrinsecamente unidas en las sociedades y culturas que se desarrollan, en un grado de
permeabilidad que varia segun la religion y la cultura de referencia.

La evaluacion del radicalismo en las creencias y valores de las religiones abrahamicas

La evaluacion del riesgo de radicalizacion de un sujeto se ha basado tradicionalmente en la
intuicion y la experiencia personal e informal del evaluador (Schultz et al., 2021). Ante este
problema, se han desarrollado diversos métodos de evaluacion que podemos agrupar en dos
(Silke, 2014). El primero se basa en la recogida, el seguimiento y el andlisis de la informacion. El
segundo se basa en el uso de herramientas especificas.

El primer método se asocia al Juicio Profesional Estructurado (SPJ). Este enfoque proporciona
orientacion a los profesionales para estructurar sus juicios sobre el riesgo de radicalizacién de la
personay generar posteriormente una evaluacion holistica que integre informacién de diferentes
fuentes (Lloyd, 2019) con el objetivo de ser fiable y valida. Este tipo de instrumentos suelen
integrar informacion obtenida a través de entrevistas, pruebas especializadas e informacion de
terceros. Entre los SPJ mas conocidos encontramos: Violent Extremism Risk Assessment
(VERA) 20 (Pressman, 2009, 2014; Pressman & Flockton, 2012) o Extremism Risk Guidelines
22+ (ER622+) (Lloyd, 2016; Lloyd & Dean, 2015).

El segundo método es mas usado en el ambito académico y son las encuestas de auto-informe.
Su principal utilidad se encuentra en la obtencién de datos primarios proporcionados por los
individuos objetivo. Estos datos permiten contrastar la relacion de distintos factores con la
radicalizacion, asi como usarse dentro de disefios experimentales que aporten evidencias
respecto a la causalidad (Braddock, 2020). Entre las herramientas de auto-informe que existen
en la literatura, encontramos el Questionnaire on the Risk of Islamic Radicalisation in Young
People (Moyano, 2011), desarrollado para evaluar a jovenes, en ocasiones, localizados en zonas
marginales (Lobato et al., 2021; Moyano & Truijillo, 2014). Por su parte, la Support for Political
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Violence Scale y la Self-Sacrifice Scale han sido desarrolladas por Bélanger et al. (2014, 2019).
También encontramos la escala de Willingness to Fight and Die for the Group, desarrollada por
Swann et al. (2009), y usada principalmente dentro del modelo de los actores devotos (Gémez
et al., 2017) y de la teoria de la fusion de la identidad (Swann et al., 2012). Asimismo, Ozer y
Bertelsen (2018) desarrollaron la Extremism Scale (ES) y la Pro-violence and lllegal Acts in
Relation to Extremism Scale (PIARES), destinadas a evaluar diferentes aspectos de la
radicalizacion violenta. Finalmente, una de las mas usadas son las Activism and Radicalism
Intention Scales (ARIS), desarrolladas por Moskalenko & McCauley (2009) para evaluar el
activismo (intencion de usar medios legales y no violentos) y el radicalismo (intenciéon de usar
medios ilegales y violentos).

Estos métodos de evaluacion del radicalismo en las creencias y valores vinculados a las
religiones abrahamicas presentan el problema ya mencionado anteriormente de los sesgos de
medida vinculados a las medidas de autoinforme. Frente a este problema, la inclusién de
medidas mediante |A de respuestas de unidades de accibn para la deteccion de
microexpresiones para la categorizacion de emociones y su posterior tratamiento mediante
modelos evita la posible subjetividad interjueces del FACS, acelera la toma de decisiones
relacionadas con el asesoramiento.

En conclusion, existen actualmente formas objetivas de evaluar el riesgo de radicalizacion y
extremismo en las creencias de un sujeto y detectar cuando estos valores estan en contra de los
valores de igualdad, democracia y grado de justificacion de la violencia para la imposicién de las
propias ideas. Sin embargo, estas formas de medida son costosas en tiempo y recursos.
Especialmente encuentran el problema de que el sujeto radicalizado no desea ser detectado vy,
por lo tanto, miente. Se hace necesario la combinacion de distintas fuentes de informacion.
Frente a este elevado coste, el sistema AIDOS puede ser un elemento mas de informacion de
contraste, con la ventaja de que las respuestas del sujeto son involuntarias y la medicion de sus
actitudes tienen una base objetiva y cientificamente contrastada.

Qué es la empatia, las Implicaciones de la falta empatia 'y su evaluacién

Stotland (1969) fue un pionero en cuanto a la conceptualizacion de la empatia como constructo
psicologico referido a un plano emocional y no cognitivo. El autor la defini6 como aquella
respuesta afectiva de un ente que observa, percibiendo lo que otro individuo experimenta o va a
vivenciar (Fenandez-Pinto et al., 2008).

Segun Ramos-Rodriguez (2019), quien realiz6 en su estudio una tabla evolutiva de las
conceptualizaciones del constructo, este constructo incluso ha variado en su comprension tedrica
en los ultimos 30 afos:

Fuente: Ramos-Rodriguez (2019)
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Autores Afio | Definicion

Eisemberg y Strayer 1992 | Comprender las posturas vitales y perspectivas
diferentes a las nuestras.

Davis 1996 | Vivencia de cada persona al estar frente a la
experiencia de otro, incluyendo procesos
emocionales y cognitivos, como el pensamiento.
Baron-Cohen y | 2004 | Pensamiento y entendimiento de la perspectiva de
Wheelwright terceros con la intencion de anticiparse a sus actos,
entendiendo su carga emotiva.

Fernandez-Pinto et al. | 2008 | Cualidad del ser humano esencial que se torna
importante en el bienestar psicoldgico, por
consiguiente, también en la salud mental.
Martinez-Otero 2011 | Aspecto moral de las personas, asociado a la
inteligencia emocional, lo cual, en esencia, se vincula
con aspectos valorativos de las experiencias.
Mufioz y Chavez 2013 | Permite reconocer la vivencia afectiva de los demas,
partiendo de lo que ya hemos aprendido en nuestras
experiencias.

Irene 2015 | Cualidad para poder reconocer y entender las
emociones de los demas, incluyendo reacciones
afectivas enfocadas a ellos, en relacion a como
percibimos y calificamos el bienestar personal de
cada persona.

Como afirman Olivera et al. (2011), llama la atencion que, siendo concepto muy utilizado, no
todos los psicélogos/as se refieren a lo mismo cuando la mencionan, y no existe aun una
definicion conceptual consensuada. Diferentes autores presentan distintas definiciones. Esta
variedad es una dificultad a la hora investigar y delimitar los componentes que tienen que formar
parte de la evaluacién de este constructo.

Muchas de las definiciones de empatia se derivan del marco tedrico terapéutico en el que se
basan (Carlozzi et a|., 2002). Sin embargo, parece que todas las definiciones suelen coincidir en
conceptualizarla como la capacidad de un sujeto para entender las emociones del otro y ponerse
en su lugar, siendo capaz en cierta medida de hacer suyo el dolor ajeno ola alegria de otra
persona.

Con relacién a los instrumentos de medida de la empatia, la revision realizada por Olivera et al.
(2011) les permite concluir que:

e Existen numerosos instrumentos para evaluar la empatia.

e A pesar de la variedad todos presentan algun tipo de carencia.

e Lamayoria de las escalas mencionadas en su revision son de autoinforme, cuyos sesgos
ya fueron detallados anteriormente.

e La mayoria de la investigacion sobre psicoterapia y empatia se centra en el rol del
terapeuta.

En la actualidad, los niveles bajos de empatia estan vinculados con la aparicion y manifestacion
de conductas asociales, al incumplimiento de las reglas sociales, a una deficiente capacidad de
entender lo que otros pasan, como una incapacidad para entablar vinculos amicales, inclusive,
llegando a tener rendimiento académico por debajo de lo esperado. La falta de empatia no debe
de confundirse con la psicopatia ni con el trastorno antisocial de la personalidad. Al psicépata,
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segun Millon & Davis, (2001) le falta la posibilidad de experimentar emociones, carece de ellas,
aunque, en apariencia, se exprese de un modo normal, pero realmente presenta afasia
semantica en este campo, es decir, los psicOpatas son incapaces de entender y expresar el
significado de las experiencias emocionales, aunque puedan comprender el lenguaje empleado.
Segun Garrido (2004) un atributo esencial del psicépata es la alteracion afectiva en el ambito
interpersonal. Este trastorno de la afectividad tiene relacion con un elevado ego, muestras de
insensibilidad, mentiras a nivel patolégico, falta de empatia y ausencia de remordimientos y
elevada satisfaccion ante la manipulacion de personas. Existe un alto deseo de dominio y una
baja ansiedad y culpa ante dicha necesidad.

En conclusién, la falta de empatia es un rasgo presente en la psicopatia, pero la ausencia de
esta no determina por si sola, incluso en un alto grado, la posibilidad de diagnosticar, sin otros
criterios diagndsticos, la presencia de esta psicopatologia. De hecho, la falta de empatia es
comun a otros diagndsticos y no determina la presencia de una conducta asocial o la falta de
integracion del sujeto en su medio social. Ademas, los instrumentos de evaluacion de falta de
empatia presentan el problema de ser en su mayoria autoinformes. Frente a estas carencias, el
Sistema AIDOS intenta detectar la presencia de patrones emocionales propios de personas con
baja o nula empatia, ante la deteccion y analisis de UA y microexpresiones faciales relacionadas
con la ausencia de capacidad del sujeto de sentir como propio el dolor ajeno, especialmente
cuando se tratan de grupos sociales o con referencias culturales a las propias.

Reconocimiento masivo de emociones automatico en flujos de video capturado sobre un
grupo de personas

Por lo general, los seres humanos son capaces de realizar de forma natural la tarea de reconocer
las emociones de otras personas, por ejemplo, interpretando las expresiones faciales. Encontrar
mecanismos computacionales que reconozcan de forma automatica las emociones humanas de
la misma forma o similar es un reto no trivial en el que se ha avanzado de forma meteérica
durante los ultimos afios (Maithri et a|., 2022). La principal motivacién para el disefio y desarrollo
de soluciones algoritmicas capaces de interpretar las emociones abre un nuevo abanico de
posibilidades extraordinarias en el contexto de la interaccion persona-maquina, pudiéndose
aplicar a la robdtica, el marketing digital, la seleccion de personal, los sistemas de ensefianza
inteligentes, la seguridad, entre muchos otros (Canal et al., 2022). Asi mismo, cuanto antes se
estandaricen este tipo de soluciones algoritmicas, mejor podremos ayudar a entender las areas
naturales de la psicologia, la neurociencia, la cognicion humana y el aprendizaje (Abdullah &
Abdulazeez, 2021; Canal et al., 2022; Khattak et al., 2022).

En el estado del arte se pueden encontrar trabajos en ios que se han disefiado soluciones de
reconocimiento de estas emociones y su clasificacion mediante diversas estrategias basadas en
la electroencefalografia, el andlisis de sefiales fisioldgicas (como la frecuencia cardiaca y la
conductancia de la piel), la interpretacion visual de gestos y expresiones faciales, el patron del
habla, etc. (Maithri et a|., 2022). De entre todas estas soluciones, las que tienden a generalizarse
son aquellas que se fundamentan en la interpretacion de la expresion de las emociones faciales
a partir de imagenes de rostros humanos. Esto se debe principalmente a dos razones: a) los
avances en vision artificial (VA) han permitido la creacién de soluciones de interpretacién de
emociones muy precisas y b) este tipo de técnicas no requieren de la instalacion de un dispositivo
intrusivo en las personas (simplemente se requiere de una camara con la suficiente resolucion
para poder adquirir las imagenes faciales).

Asi, la VA consiste en que una computadora realice tareas similares a la vision humana (o
natural). Estas tareas principalmente se centran en la obtencion de informacion numérica y
simbdlica a partir de imagenes estaticas o flujos de estas (videos) (Szeliski, 2010). En esta area
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de conocimiento se aunan conceptos de la fisica del color, Optica, electrénica, geometria,
algoritmica, sistemas de computacion, etc. En la actualidad, el area de conocimiento que mayor
aporte esta ofreciendo a la VA es aquella relacionada con la Inteligencia Artificial (IA), mas
especificamente en los métodos y algoritmos de aprendizaje profundo (deep learning, DL)
aplicados al entrenamiento de redes neuronales artificiales (RNA) (O’Mahony et. al, 2019).

Para el reconocimiento de las emociones en un flujo de video continuo, se aplican métodos de
VA diferentes para realizar las tareas que se llevan a cabo de forma continuada (Forsyth & Ponce,
2011; Hassaballah & Awad, 2020; Szeliski, 2010): a) la localizacion y deteccién de todos los
rostros que contiene la imagen del flujo de video que se esta analizando en un instante
determinado, para asi extraerlas; b) el seguimiento de cada una de las caras en el flujo del
video, para mantener la relacion espaciotemporal que tiene el rostro a lo largo del flujo; y c) la
identificacion o clasificacion de la emocion del rostro que se ha detectado.

Existen multitud de propuestas de aprendizaje profundo empleando RNA aplicadas a VA, entre
las cuales destacan las variantes de las redes neuronales convolucionales (CNN), las redes de
creencia profunda (DBN) y las maquinas profundas de Boltzano (DBM) (Hassaballah & Awad,
2020; Voulodimos et al., 2018). En la actualidad, las redes CNN constituyen el estado del arte
para muchas de las tareas de VA. Estas RNA profundas modelan el cértex visual del ojo humano
para identificar distintas caracteristicas en la imagen. Asi, son capaces de extraer y aprender
patrones espaciales (Albawi et al., 2017).

Pese a ser la Ultima de las tareas a realizar por el sistema de reconocimiento de las emociones,
se introducen los métodos de identificacion y clasificacion puesto que representan la principal
motivacion para la existencia de soluciones algoritmicas para realizar VA. Las RNA del estado
del arte aplicadas en identificacion y clasificacion estan su mayoria basadas en arquitecturas
CNN (Albawi et al., 2017). La mejora continua de estos métodos se sustenta en la disponibilidad
de plataformas de cdmputo de altas prestaciones y del uso de un conjunto de datos de
entrenamiento 35 millones de imagenes etiquetadas. Esto ha permitido el entrenamiento de
variantes de CNN cada vez mas complejas que han ido mejorando los resultados de precision y
exactitud. ImageNet propuesta por Russakovsky et al. (2015), supuso un salto cualitativo de
estos métodos, esta red se entrendé empleando 1.281.167 imégenes organizadas en 1.000
categorias. Asi mismo, también han ido apareciendo otras 5 mejoras de las arquitecturas CNN
como IncepcionV3, Restnet, VGG y GooglLeNet (Szegedy et al., 2015). Asi mismo, se han
mejorado los algoritmos de entrenamiento para poder ofrecer soluciones de VA basadas en
arquitecturas CNN menos complejas, es decir, que requieren de menos recursos
computacionales para su entrenamiento y su uso. Entre esas redes destaca EficientNet (Tan &
Le, 2019), una 10 CNN ligera y precisa.

La localizaciéon y deteccidn de los rostros en una imagen consiste en establecer la ubicacién
de una o varias caras (si existen) y establecer sus limites a través de un &rea rectangular. Las
soluciones algoritmicas empleadas y las arquitecturas de las RNA para la tarea de seguimiento
de objetos han sido heredadas de las mismas utilizadas en la VA para la clasificacion. La forma
de que estos modelos de VA actla consiste en dividir la imagen en areas solapadas y de distinto
tamano y de forma iterativa recorren dichas areas para clasificarlas (Szegedy et al., 2013). En la
actualidad, el estado del arte en deteccion lo marca YOLO (Redmon et al., 2016) y sus variantes.
YOLO se construye sobre una CNN que permite realizar la deteccion de objetos en una sola
Unica iteracion, por lo que reduce de forma notable los tiempos de computo, siendo ideal para su
aplicacion sobre flujos de video que requieren del tratamiento en tiempo real (Benjdira et a|.,
2019; Kim et al., 2020).
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El seguimiento de objetos en un video, en este caso seria el seguimiento de las caras
detectadas, consiste en analizar flujos de imagenes con de seguir objetos (caras) que han sido
detectadas e identificadas. Globalmente se distinguen dos niveles de seguimiento de objetos:
seguimiento de un Unico objeto (SOT) y seguimiento de multiples objetos (MOT) (Ciaparrone et
al., 2020). Dada la naturaleza del sistema que se propone nos centramos en el MOT. Los
algoritmos de MOT asignan a cada uno de los objetos detectados en un fotograma un
identificador Unico que se emplea para distinguirlo de los objetos de la misma clase. MOT se
pueden dividir en procesado por lotes (offline) o dinamico (online). Deep SORT representa el
estado del arte actual y es uno de los métodos de seguimiento mas empleados (Wojke et al.,
2017). Actualmente, muchos de los sistemas de VA gue requieren de deteccion y seguimiento
se implementan usando conjuntamente YOLO y Deep 35 SORT.

Centrdndonos en las soluciones de IA especificas para el reconocimiento automatico de
emociones, Mellouk & Handouzi (2020) realizaron un estudio comparativo utilizando técnicas
basadas en el aprendizaje profundo que empleaban diferentes variantes de CNN sobre
diferentes conjuntos de imagenes de rostros humanos. Una variante algoritmica sobre esta
misma arquitectura de red neuronal artificial (es decir, un nuevo modelo sobre CNN) que
detectaba siete emociones diferentes fue propuesta por Verma et al. (2019). El andlisis
experimental mostré6 que este nuevo modelo de CNN obtenia una precision de un 86,78%.
Posteriormente, han ido apareciendo soluciones multimodelo que combinan el uso de CNN, que
encapsulan muy bien la relacién espacial de los datos de una imagen, con redes neuronales
artificiales recurrentes (RNN), que son capaces de aprender la relacion temporal que puede
haber entre los pixeles de las imagenes sucesivas en los flujos de video. En este sentido, Liu et
al. (2019) propusieron un método de ponderacion media para reducir los errores en la deteccion
de emociones faciales en tiempo real. Los resultados mostraron que el modelo propuesto es
mejor que el enfoque tradicional de CNN. De forma similar. Zhong et al. (2019) propusieron una
red neuronal artificial recurrente bidireccional (BRNN) para la deteccion de emociones faciales
utilizando una representacion con estructura de grafos. EI modelo propuesto alcanzé una
precision de reconocimiento de entre un 93,06% y un 98,27% para distintos conjuntos de
iméagenes. Ozdemir et al. (2019) presentaron otro modelo basado en CNN, la LeNet, que
reconoce siete emociones faciales diferentes aplicando un entrenamiento sobre tres conjuntos
de imagenes diferentes. Este enfoque alcanz6 una buena precision del 96,43%. Otra CNN
propuesta por Pathar et al. (2019) para reconocer siete emociones humanas alcanzé una
precision del 89,98%. Ldpez- Rincon (2019) empleé un modelo basado en este tipo de
arquitectura para reconocer seis emociones faciales bésicas de nifios utilizando el robot NAO.

Estos trabajos representan el estado del arte actual. Se pueden encontrar en literatura mas
estudios, sin embargo, casi la totalidad de ellos siguen estrategias similares a las soluciones que
se han introducido aqui (Abdullah & Abdulazeez, 2021; Canal et al., 2022; Dresvyanskiy et al.,
2022; Khattak et al., 2022; Maithri et al.,2022).

Sobre el uso de la fotopletismografia remota en el Sistema AIDOS

La fotopletismografia remota o rPPG es una técnica por la que se puede conocer el volumen de
un cuerpo estableciendo la luz que refleja y gracias a esa variacion volumétrica podemos obtener
mediciones de parametros fisiolégicos como la frecuencia cardiaca y el ritmo respiratorio. La
reflexion difusa es la reflexion en la piel que queda de la absorcién y dispersion de la luz en el
tejido, que varia segun los cambios en el volumen de sangre. La reflexién especular se refiere
en este caso a la reflexion directa provocada por la piel.

La fotoplestimografia es una vertiente de la plestimografia que es la técnica de medicién de

cambios de volumen en las diferentes partes del cuerpo. Con esta técnica podemos medir la

variacién peridédica del volumen sanguineo que se propaga por el sistema cardiovascular

provocado por el pulso, asi como el volumen de aire que pueden contener los pulmones. La
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cantidad de sangre que circula por el sistema cardiovascular oscila en funcién de los latidos de
nuestro corazén y es posible conocer nuestra frecuencia cardiaca con este procedimiento.

Se havisto que una de las limitaciones de este sistema esta relacionado con el ruido que generan
las deformaciones faciales provocadas por las expresiones faciales, sefiales temporales,
dependientes de la region facial de muestreo.

Birla Lokendra y Gupta Puneet en su estudio "AND-rPPG: A novel denoising-rPPG network for
improving remote heart rate estimation”, con fecha febrero de 2022, es la publicacion mas
reciente para demostrar la viabilidad de este sistema fuera de las condiciones de laboratorio,
utilizando unidades de accién para eliminar el ruido de las sefiales temporales de una manera
efectiva.

La iluminacion cobra una importancia relevante en este sistema para la lectura de la region facial
de interés (ROI). Juan Cheng, Xun Chen, Lingxi Xu, Z. Jane Wang (2016), proponen en su
estudio "lllumination Variation-Resistant Video-Based Heart Rate Measurement Using Joint Blind
Source Separation and Ensemble Empirical Mode Decomposition”, tomando como base que la
variacion de iluminacion que sufre el ROI facial y el ROI de fondo son similares, considerando el
ROI de fondo como la base para poder eliminar el ruido provocado por las expresiones faciales
temporales y funcionando como un sensor de referencia de ruido permitiéndonos de esta forma
extraer la fuente de variacion de iluminacion subyacente.

El enfoque para la deteccidén remota de la rPPG es el siguiente:

e Se detecta al sujeto y se modela la informacion para determinar los puntos de referencia
faciales y la orientacion de la cabeza, se selecciona como region de interés
aproximadamente los dos tercios superiores de la cara, debido a la mayor concentracion
de vasos sanguineos.

e Se extrae la sefal y el promedio de los colores rojo, verde y azul de la region de interés
y se mide su variacién en el tiempo de los reflejos especulares y los reflejos difusos de la
piel.

e Se filtra la sefial para eliminar el ruido provocado por el movimiento de la cabeza y las
sefiales temporales y se obtiene la frecuencia cardiaca sin ruido, d) Se calcula la
frecuencia cardiaca y su variabilidad a través de los picos detectados provocados por
latidos del corazon.

Actualmente existen diferentes bases de datos publicas como, por ejemplo, COHFACE dataset
(2017), que recoge un gran numero de sujetos grabados bajo diferentes condiciones de
iluminacion y con sefiales fisioldgicas extraidas que nos permiten comprobar la fiabilidad de este
sistema.
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En nuestro sistema, avanzamos en la técnica realizando una clasificacion de las diferentes
emociones expuestas en el mismo momento, determinando el nivel de probabilidad y
predominancia de todas las emociones de un momento determinado, creando un perfil emocional
del sujeto en evaluacion y permitiéndonos reconocer determinados patrones ya delimitados para
la generacién de diferentes informes de asesoramiento.

Serani Mostazal Jorge (2018). Sistema y método para prevenir actos terroristas basados en
evaluaciones psicométricas, de los sentidos, de reflejos y fisioldgicas (Chile, patente N.
W02018232538). Instituto Nacional de la Propiedad Industrial. Ministerio de Economia (INAPI).
https://patentscope.wipo.int/search/es/detail.jsf?docld=W02018232538& cid=P10-L3UOQL-
01959-1

La patente es un sistema para la deteccidon de la intencionalidad terrorista de una persona a
través de sensores, cdmaras y pruebas diagndsticas que tienen una serie de 6rdenes que el
sujeto en evaluacion debe cumplir, determinando de esa forma la intencionalidad de un sujeto
ante un atentado terrorista. Las mediciones y pruebas se realizan de forma remota y no invasiva.

Con relacion al método de analisis, hacia falta un método de evaluacion no invasivo en el que el
sujeto pudiese ser ciertamente evaluado sin ningun tipo de orden o contacto previo, y que
ademas nos permitiese obtener la informacion necesaria para un perfil completo de la persona
evaluada.

En nuestro sistema, avanzamos en la técnica, permitiendo evaluar a persona sin que sepa que
estd siendo evaluada, generando un perfil emocional y de variaciones de temperatura corporal,
ritmo cardiaco y respiratorio que nos permite evaluar de una forma mas completa al sujeto.

Charles John Berg Jr, David Keith Ewart, Nick Robert Harrington (2009). Métodos para medir la
respuesta emocional y preferencia de seleccion (México, patente N. MXMX/a/2009/002419).
Instituto Mexicano de la Propiedad Industrial.
https://patentscope.wipo.int/search/es/detail.jsf?docld=MX5401336&cid=P10-L3U138-06646-1

La patente es un método para el estudio de los consumidores. Se le presenta una imagen
determinada al consumidor (estimulo visual) y se recoge la informacion biométrica mientras se
presenta la imagen. Se muestra un estimulo visual a un sujeto en evaluacion con fines
comerciales para determinar a nivel emocional cual es su preferencia de seleccion.

En nuestro sistema, avanzamos en la técnica, ampliando el campo de aplicaciéon de la técnica y
determinando a través de un estimulo visual diferentes patrones de comportamiento,
posibilitando entrar en el campo tanto de la seguridad, como de la seleccién de personal o
reacondicionamiento de marcas entre otros, al permitirnos evaluar comportamientos especificos
en funcion de la necesidad practica de aplicacion.

Varona Gomez Javier, Arellano Tavara Diana, Mascard Oliver Miquel, Manresa Yee Cristina,
Garcés Rayo Simén, Filippini Juan Sebastian (2017). Método y sistema para el reconocimiento
del estado de &nimo por medio de analisis de imagen (Espafia, patente N. ES2633152). Oficina
Espafola de Patentes y Marcas. Ministerio de Industria, Comercio y Turismo (OEPM).
https://patentscope.wipo.int/search/es/detail.jsf?docld=ES204710062&cid=P10-L3U1CJ-09810-
1

La patente es un sistema para determinar el estado de animo de un sujeto a través de las
expresiones y movimientos faciales. La invencién se centra en el estado de &nimo y no en el
estado emocional, entendiendo el estado de &nimo como un concepto distinto al estado
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emocional. El sistema capta una coleccion de imagenes faciales que transforma a movimientos
faciales personalizados para cada sujeto en evaluacion, siendo esta coleccién de imagenes
mayores que las necesarias para determinar el estado emocional de un sujeto.

En nuestro caso es una patente resefiable porque hace uso de la Al para determinar un estado
de animo, en nuestro caso, avanzamos en la técnica porque usamos Al para determinar los
diferentes patrones emocionales del sujeto en evaluacion, llevando a una rubrica emocional y
fisioldégica que nos aporta mas informacion.

Teniendo en cuenta todos los avances existentes en el campo del reconocimiento de las
emociones, de los patrones fisioldgicos y/o patrones predictivos de comportamiento de un sujeto
en evaluaciéon, se echaba en falta desarrollar un sistema que ampliara las posibilidades de
actuacion antes diferentes campos de evaluacion, llevando la invencion a la seguridad, la
defensa del estado de derecho y/o los derechos individuales de las personas, seleccion de
personal entre otros, y alejados del campo del marketing y la venta de productos o servicios.

Explicacién de lainvencién

El Sistema detecta y analiza las reacciones emocionales de un sujeto al visualizar una bateria
de imagenes con carga emocional de distinta intensidad, mediante 1A con la que se realiza la
transformacion de los datos de flujo capturados en datos numéricos. Se establece a partir de
estos datos uno o varios perfiles de respuestas que permiten al Sisterna la creacion de uno o
varios patrones emocionales de la persona en evaluacion.

Posteriormente el Sistema compara el patrén, o patrones de respuestas obtenidos, con patrones
de respuesta prototipicos elaborados mediante analisis masivo de datos, la 1A y la Psicologia.

Los constructos a evaluar se obtienen mediante el uso de modelos tedricos y algoritmos como
resultado del andlisis de las respuestas emocionales de los sujetos a las imagenes que
conforman el Sistema de evaluacién. El proceso de validacion de cada constructo del Sistema,
ha tenido como referencia desde el inicio las directrices dadas por Mufiiz y Fonseca-Pedrero
(2019): "Diez pasos para la construccion de un test", asi como los principios éticos y las
directrices de investigacion aprobadas por la Comision Nacional de Test del Consejo General de
la Psicologia de Espafia (2014) que toman como referencia los trabajos de la International Test
Commission (2014). Tal y como afirman Mufiz y Fonseca-Pedrero (2019): "siguiendo los diez
pasos propuestos, se pueden construir test objetivos con propiedades psicométricas adecuadas
apoyadas en evidencias empiricas".

Estos patrones de comparacion, pertenecientes a distintos grupos sociales de referencia, tienen
en cuenta en su andlisis: la edad, el sexo, el sistema cultural, de creencias y los valores
principales de referencia para el comportamiento social del sujeto, entre otras variables
relevantes. Se analizan de forma prioritaria la existencia de valores que indican patrones
culturales que llevan al sujeto a discernir lo que es bueno y justo en la sociedad y lo que no lo
es. Esta deteccidn se basa en los modelos teéricos de analisis previamente disefiados, puestos
a prueba mediante hipétesis de contrastacion y validados cientificamente.

El sistema cuenta con bases de datos propias configuradas mediante las variables halladas en
los andlisis masivos de datos, fruto de la recogida de datos en mas de 50 ciudades espafiolas
de 18 CCAA, mediante entrevistas personalizadas, cuestionarios de opinion, registros
fisiolégicos, test de evaluacién de personalidad y evaluacién de registro de emociones a
iméagenes con distinta carga emocional. Por lo tanto, las bases de datos del Sistema estan
validadas cientificamente y poseen evidencias suficientes de fiabilidad y validez para poder emitir
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un informe final automatizado de asesoramiento sobre la persona evaluada. La base de datos
consta de imagenes seleccionadas y clasificadas de forma tedrica segun los modelos originados
por expertos en psicologia de las emociones, psicologia social y psicologia de las religiones, y
confirmadas tras el andlisis estadistico y psicométrico de los datos obtenidos, el andlisis masivo
de datos y la IA. Esto permite establecer categorias y patrones de respuesta emocional que
facilitan al Sistema la comparacion entre las reacciones emocionales que se producen en el
sujeto en estudio y las bases de datos internas, obteniendo asi tantos perfiles emocionales
prototipicos comparativos de cada persona evaluada como sean necesarios hasta facilitar la
generacion de un informe personalizado de la persona evaluada.

El Sistema, mediante flujo de captacién de datos, detecta y analiza las respuestas emocionales
y los tiempos de reaccion de los sujetos mediante inteligencia artificial basdndose en el andlisis
de las micro reacciones emocionales faciales. Estas reacciones se emplean para identificar la
respuesta emocional del sujeto con los patrones de respuesta prototipicas de la base de datos
del Sistema, validada previamente de forma cientifica.

Estos datos son analizados por los algoritmos creados a partir de los modelos teoricos y practicos
del Sistema, para asi obtener finalmente un perfil individual basado en la unién de la Psicologia,
la Inteligencia Artificial y el Andlisis Masivo de Datos.

Esta confluencia de distintos campos y metodologias de andlisis cientificos permite que el
Sistema obtenga un perfil innovador, fiable y vélido, es decir, de base cientifica, del sujeto
evaluado. Este es respecto a invenciones semejantes en el estado de la técnica, su principal
diferencia, dado que posee una aplicacion practica y real previamente contrastada y puesta a
prueba.

El Sistema parte de la premisa psicoldgica de que las micro emociones faciales registradas justo
inmediatamente después de la exposicion a una imagen con carga emocional, que ha sido
previamente analizada y validada cientificamente para su categorizacion, responden a las
emociones reales del sujeto evaluado, dado que son reflejos incontrolados que exponen
actitudes y valores interiorizados de la persona. Durante un periodo de tiempo maximo de 1.5
segundos, desde el inicio de la exposicion de una imagen al sujeto evaluado, se extraen de sus
micro reacciones faciales un total de seis patrones de respuesta emocional del sujeto. Resulta
imposible, sin entrenamiento previo, que un sujeto evaluado pueda controlar su reaccion
emocional durante ese tiempo tan breve tras la exposicidbn de cada imagen. Especialmente
porgue las imagenes se alternan en su intensidad y direccion (positiva, negativa o neutra), siendo
imprevisible conocer de antemano cual sera el contenido emocional de la siguiente imagen a
visualizar.

Cada patron o patrones emocionales obtenidos por el Sistema son un perfil inico y personal, una
especia de huella emocional del sujeto ante las imagenes, obtenido mediante datos objetivos de
registro, con una metodologia cientifica, fruto del analisis de los datos medidos y los patrones de
las bases de datos del Sistema.

Finalmente se obtiene un informe individualizado de evaluacibn que muestra el nivel de
semejanza de la persona evaluada con los patrones de repuestas emocional prototipicas del
Sistema, apoyado con un grado de confianza estadistica, permitiendo inferir como el evaluado
interpreta la informacién de su entorno, bajo qué prisma cultural interpreta la sociedad, la
presencia de valores culturales relacionados con lo que el evaluado entiende como bueno y justo,
por ejemplo, ante la igualdad de género, el respeto a la opinidén de otros grupos sociales, igualdad
de razas, etc. También evalUa el grado de extremismo y fanatismo que posee frente a sus propias
convicciones culturales y sociales, asi como la capacidad empatica - o carencia de la misma -
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del sujeto ante el sufrimiento animal y humano, especialmente frente a grupos de referencia
ajenos al suyo.

Para la captacion de datos, el Sistema cuenta con un conjunto de cadmaras 4k con capacidad de
seguimiento y reconocimiento facial de emociones. Asi mismo cuenta con cAmaras térmicas para
medir la variacién corporal de temperatura que experimente el sujeto en evaluacion ante la
exposicion de imagenes con carga emocional.

Ademads, el Sistema cuenta con recogida de datos mediante fotopletismografia remota o rPPG.
Esta es una técnica que permite obtener mediciones de parametros fisiologicos como la
frecuencia cardiaca y el ritmo respiratorio. Con esta técnica se puede medir la variacion periddica
del volumen sanguineo que se propaga por el sistema cardiovascular provocado por el pulso, asi
como el volumen de aire que pueden contener los pulmones. Actualmente existen diferentes
bases de datos publicas como, por ejemplo, COHFACE dataset (2017), que recoge un gran
namero de sujetos grabados bajo diferentes condiciones de iluminacidn y con sefiales fisioldgicas
extraidas que nos permiten comprobar la fiabilidad de este sistema.

La unidad de procesamiento de control sera la plataforma de conexion entre el Sistema AIDOS
y el cliente final. Ademas, emite automaticamente el informe generado por el Sistema a la
finalizacion del proceso. En la configuracion del Sistema pueden existir diferentes unidades de
procesamiento de control para un mismo servidor local.

Un servidor del Sistema mantiene conectados al Sisterna los recursos de forma remota y es
responsable de actualizacion del mismo. La conexién serd autbnoma, teniendo el servidor local
la capacidad de conexion a internet sin la necesidad de redes wifi-locales. Si la conexion al
servidor del Sistema se mantuviese desconectada durante un periodo de tiempo especifico el
sistema se bloquearia.

El sistema se divide en diferentes bloques. El primer bloque corresponde al flujo de imagenes a
través de los dispositivos de emision, en el que las imagenes de las bases de datos fueron
seleccionadas y categorizadas de forma cientifica. Se partieron de un total de 350 imagenes de
distinta carga emocional y categorizadas de forma racional por doctores expertos en psicologia
social. Tras el proceso de validacion con técnicas de analisis masivo de datos de los modelos
propuestos para cada constructo, se seleccionaron finalmente 50 imagenes que conforman de
forman de inicial la bateria de imagenes.

La creacion de la base de datos de imagenes del Sistema, como todas las bases de datos que
conforman el Sistema AIDOS, ha pasado un proceso de validacion cientifica antes de obtener su
configuracion final. Su proceso ha tomado como referencia las directrices de Mufiiz y Fonseca
(2019) para la construccion de test.

Un grupo de expertos doctores en psicologia social seleccionaron un total de 150 imagenes libres
de derechos de autor o bajo la licencia de Creative Commons que se desglosaron en 12
categorias:

1. Imégenes evaluadas emocionalmente como positivas por todos los sujetos
independientemente del marco cultural de referencia.

2. Imagenes evaluadas emocionalmente como positivas por todos los sujetos con marco
cultural de referencia préximo al islam.

3. Imagenes evaluadas emocionalmente como positivas por todos los sujetos con marco
cultural de referencia proximo al judaismo.
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4. Imagenes evaluadas emocionalmente como positivas por todos los sujetos con marco
cultural de referencia préximo al cristianismo.

5. Imagenes evaluadas emocionalmente como positivas exclusivamente por sujetos que
justifican el uso de la violencia en vinculacion a sus creencias religiosas.

6. Imégenes evaluadas emocionalmente como neutras por todos los sujetos
independientemente del marco cultural de referencia.

7. Imagenes evaluadas emocionalmente como negativas por todos los sujetos
independientemente del marco cultural de referencia.

8. Imagenes evaluadas emocionalmente como muy negativas por todos los sujetos
independientemente del marco cultural de referencia para detectar sujetos sin capacidad
empética.

9. Imagenes evaluadas emocionalmente como muy positivas por todos los sujetos
independientemente del marco cultural de referencia para detectar sujetos sin capacidad
empatica.

10. Imégenes evaluadas emocionalmente como negativas por todos los sujetos con marco
cultural de referencia préximo al islam.

11. Imégenes evaluadas emocionalmente como negativas por todos los sujetos con marco
cultural de referencia proximo al judaismo.

12. Imégenes evaluadas emocionalmente como negativas por todos los sujetos con marco
cultural de referencia proximo al cristianismo.

Posteriormente, se seleccionaron 200 imagenes del Open Affective Standardized Image Set
(OASIS) de Benedek Kurdi, Shayn Lozano y Mahzarin R. Banaji (2016). Esta es una bateria que
en el momento de su acceso contaba con dos mil imagenes validadas cientificamente, evaluadas
y categorizadas por la reaccion emocional que provocaban mayormente en los sujetos.

El mismo grupo de expertos doctores en psicologia social seleccionaron un 10% del total de
estas y se dividieron en cuatro categorias, siguiendo la clasificacién propia de los autores de
OASIS: animales, escenarios, objetos y personas.

Posteriormente se agruparon en: positivas, neutras y negativas, segun el valor a priori que los
autores habian descubierto que la imagen poseia. La clasificacion quedé de la siguiente forma:

Cincuenta imagenes de animales: negativas, positivas y neutras.
Cincuenta imagenes de escenarios: negativas, positivas y neutras.
Cincuenta imagenes de objetos: negativas, positivas y neutras.
Cincuenta imagenes de personas: negativas, positivas y neutras.

PR

Se realizaron numerosas entrevistas con el fin de seleccionar a un grupo de 70 personas que
presentaran las caracteristicas de ser altamente creyentes y practicantes de su religion, dentro
de las religiones abrahamicas.

Todos los sujetos evaluados respondieron previamente a la Escala de deteccion del extremismo
y radicalismo (SERR), la Escala de intenciones de activismo y radicalismo (ARI) y la escala de
evaluacion de la personalidad (OPERAS) que evalia los cinco grandes rasgos de la
personalidad: extraversion, estabilidad emocional, responsabilidad, amabilidad, y apertura a la
experiencia.

Posteriormente visualizaron las 350 imagenes y las valoraron como positivas, negativas o
neutras. Mientras las visualizaban sus reacciones faciales fueron captadas por camaras de alta
resolucion 4K razén de 3 imagenes por segundo los dos primeros segundos tras el inicio de
exposicion de cada imagen.
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La base de datos original de la que se extrajeron los modelos finales conté para su andlisis con
mas de un millon doscientos cincuenta mil datos obtenidos mediante entrevistas personales y
cuestacion masiva, tanto personal como online en personas mayores de 16 afios residentes en
Espania.

Una vez transformadas las reacciones emocionales por la IA en datos numéricos, se aplicaron
técnicas de analisis propias de la psicometria y el andlisis masivo de datos para la creacion de
modelos y algoritmos. Estos modelos y algoritmos obtenidos fueron puestos a prueba
nuevamente con sujetos que validaron la idoneidad de la seleccion final de las 50 imagenes que
inician la base de datos del Sistema AIDOS.

Esta base de datos de imagenes del Sistema no es estética, sino que cuenta dentro de su propio
disefio con la capacidad de integracion y validacion paulatina de nuevas Imagenes que permiten
continuamente incorporar imagenes a la base de datos con la misma capacidad de
discriminacién, fiabilidad y validez cientifica. Esto es posible gracias a las metodologias de
aprendizaje automatico incorporados en la IA del Sistema.

Los andlisis realizados han permitido establecer patrones emocionales prototipicos y determinar
grados de confianza en la toma de decisiones por parte del algoritmo, de forma que la entrada
de datos de un sujeto evaluado se analiza con los modelos del Sistema, generando finalmente
un informe automatizado sobre el sujeto evaluado. Este indicara el marco de referencia cultural
del sujeto en el que se encuadran sus valores acerca de lo que es socialmente considerado como
bueno vy justo, el nivel de radicalismo o extremismo de sus ideas y creencias, especialmente si
considera justificado el uso de la violencia para imponer sus ideas y, en ultimo lugar, si presenta
rasgos de insensibilidad frente al dolor ajeno. Estos datos finales se ofreceran como una
herramienta de asesoramiento para el usuario del Sisterna, quien a partir de la informacion
obtenida puede determinar, por ejemplo, la idoneidad de entrevistar en mayor profundidad al
sujeto o no.

Una vez que el sujeto entra en evaluacion en el Sistema, éste comienza a captar sus reacciones
en el modulo de entrada a través de los dispositivos de captacion de imagenes del sujeto
evaluado: camaras Térmicas, fotopletismografia remota y 4k de seguimiento y reconocimiento
facial.

Los tres bloques siguientes corresponden a los algoritmos de inteligencia artificial (IA) para el
analisis y toma de decisiones sobre:

1. Los valores Individuales que conforman la referencia cultural del Sujeto evaluado

2. El grado de extremismo y radicalismo que posee el sujeto evaluado en sus valores de
referencia existencial y vital.

3. El grado de falta de empatia del sujeto evaluado ante el dolor y sufrimiento ajeno.

En funcion de las respuestas del sujeto durante la evaluacion, el algoritmo va tomando decisiones
gque permiten ajustar la mejor imagen o imagenes siguientes a proyectar, siendo éste un sistema
totalmente autdnomo, con el objetivo de optimizara el nUmero de imagenes a visualizar para que
el Sistema pueda emitir un informe final en el menor tiempo posible, con la menor intromision y
la mayor eficiencia.

Al mismo tiempo el Sistema, a través del dispositivo de captacién adecuado, toma una imagen
termogréafica del sujeto antes, durante y justo inmediatamente después del visionado de
imégenes, con el objetivo de medir posibles cambios de temperatura durante la evaluacion. Estos
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datos son tenidos en cuenta para determinar la respuesta emocional del sujeto y para el
establecimiento de los patrones de respuesta del individuo evaluado.

Durante el analisis, el Sistema procesa una serie de indicadores emocionales por cada imagen
expuesta que indican, segun el bloque del proceso de evaluacién en el que se encuentre el
sujeto, una evaluacion de cada constructo, con el objetivo de recopilar datos para el
procesamiento y toma de decisiones de los algoritmos, siendo estos:

1. Sistema de Valores Individuales de referencia cultural del sujeto evaluado. Los
indicadores situarian al sujeto dentro de una escala de los distintos comportamientos
culturales monoteistas abrahamicas de referencia analizados cientificamente de forma
previa y recogidos en el Sisterna. También existe la posibilidad de que el sujeto no
pertenezca o0 comparta un sistema de creencias y valores prototipicas de las culturas
abrahamicas, por lo que el sujeto seria categorizado como "sin referencia cultural dentro
de la base de datos".

2. Extremismo y radicalismo en los valores de referencia del sujeto. Segun el nimero de
indicadores positivos obtenidos el algoritmo permite establecer hasta 5 niveles de este
constructo.

3. Nivel de falta de empatia del sujeto. El sistema detecta el grado de empatia o su ausencia,
ante el dolor y el sufrimiento ajeno. Especialmente el Sistema es sensible para detectar
la presencia de caracteristicas prototipicas sadicas (placer ante el dolor ajeno) y la
alexitimia (incapacidad de sentir o expresar emociones). Segun el nimero de indicadores
positivos obtenidos el algoritmo permite establecer hasta 5 niveles de este constructo.

La informacion recibida permite al Sistema emitir un informe del sujeto evaluado, donde se indica
el nivel de similitud del sujeto evaluado con uno o varios perfiles prototipicos de la base de datos
indicando un determinado grado de confianza estadistica.

Breve descripcién de los dibujos

Para complementar la descripcion que se esta realizando y con objeto de ayudar a una mejor
comprension de las caracteristicas de la invencion, se acompafia como parte integrante de dicha
descripcion, unos Diagramas de Flujos donde, ademas, se describen actividades anexas ante la
imposibilidad de representarlas en este tipo de representaciones graficas.

Dibujo 1.- Corresponde al Flujograma 1 que define el Sistema AIDOS donde:

El servidor (101) con conexion 5G alberga el sisterna que se encarga de la recepcion de los
datos de entrada de las cdmaras RGB y Térmicas (103) y da salida a las imagenes hacia los
monitores (104). El servidor (101) con conexion 5G esta conectado con un servidor (102) que
mantiene la llave de uso del sistema, lo mantendra actualizado y sin el cual no se podra utilizar.
Al servidor (101) se le conectan tantos ordenadores de control (105) como el disefio de
implantaciéon hagan necesarios. Ese ordenador de control (105) sera el encargado de entregar
el informe de Evaluacion (106) al usuario del sistema.

Dibujo 2.- Corresponde al Flujograma 2 que define el Modelo de Funcionalidad del Sistema
en el que:

El sistema emite las imagenes de la base de datos (200). Una vez el sistema comienza a evaluar
a un sujeto (201) genera un registro Unico de identificacion de la persona en evaluacion para
mantener una trazabilidad del sujeto en evaluacion durante todo el proceso y capta las micro
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expresiones faciales y los cambios fisiolégicos producidos (206) ante las imagenes expuestas
(200) y los representa de forma numérica.

Una vez tenemos los valores numéricos de las reacciones del sujeto podemos procesarlos y
tratarlos hacia los diferentes modelos y algoritmos del sistema para: a) ldentificar el Sistema de
Valores Individuales de Referencia del Sujeto (202) y se almacena la informacion obtenida en la
base de datos del sistema (207), b) Identificar el nivel de extremismo y radicalismo en los valores
de referencia del sujeto (203) y se almacena la informacién obtenida en la base de datos del
sistema (208), o c) Identificar el nivel de empatia del sujeto ante el sufrimiento ajeno, animal y
humano (204) y se almacena la informacion obtenida en la base de datos del sistema (209). Toda
esta informacién es enviada al algoritmo final (205) multi-operador capaz de sintetizar y tratar la
informacion para general el informe final (210) de evaluacién. El informe final (210) es la salida
del sistema.

Cabe destacar la flexibilidad del permitiendo identificar cada uno de los modelos de forma
independiente o conjunta (202), (203) y (204), con salidas directa de cada modelo al algoritmo
final multi-operador capaz de sintetizar y tratar la informacion para general el informe final de
evaluacion (205).

Dibujo 3. Corresponde al Flujograma 3 que define el Funcionamiento Interno del Sistema
donde:

Una vez comenzada la evaluacién (300), el sistema proyecta las imagenes en los monitores o
pantallas del sistema (301), la entrada de informacién se hace a través de las camaras RGB 4K,
la fotopletismografia remota y las camaras térmicas (302). El sistema realiza un procesamiento
del flujo de imagenes de entrada, generando una identificacion unica del sujeto para mantener
la trazabilidad de los datos (303), comprueba si el sujeto ya esta identificado en el sistema (304)
para continuar con el proceso de evaluacién (305) o en caso contrario iniciar un contador de
repeticion (306) antes de analizar y procesar la respuesta emocional del sujeto ante las imagenes
expuestas (307), analizar y procesar los cambios fisiologicos de temperatura, ritmo cardiaco y
respiratorio (308). Toda esa informacion representada de forma numeérica es analizada,
procesada y tratada por los diferentes modelos y algoritmos del Sistema (309) y los analiza a
partir de los diferentes perfiles prototipicos de la base de datos (310) determinando el grado de
confianza estadistica. El sistema evalUa si la informacién recopilada es suficiente para realizar el
perfil del sujeto (311) y en caso afirmativo elabora dicho perfil mostrando el nivel de confianza
estadistica de éste con relacion a los almacenados en las bases de datos (312), extrayendo la
informacién que forma parte de los informes prototipicos de la base de datos (313) para elaborar
el informe final del sujeto que es entregado por el ordenador de control (314). En caso de que no
tengamos informacion suficiente para realizar el perfil del sujeto (311), aumentamos en una
unidad el contador iniciado anteriormente (316), comprobamos que el nimero de repeticiones de
la secuencia anteriormente descrita es inferior a un numero determinado de intentos de
evaluacion (317) y en caso de que el contador sea inferior a un nimero determinado de intentos
de evaluacion continua con el proceso (305), recopilando y tratando la informacion del sujeto
ante las imagenes expuestas. En caso de que el nUmero de repeticiones haya llegado a un
namero determinado de ciclos de evaluacion, el sistema elabora un perfil del sujeto mostrando
el nivel de confianza de este con relacién a los distintos perfiles creados (312), extrayendo la
informacion que forma parte de los informes prototipicos de la base de datos de informes (313)
para elaborar el informe final del sujeto que es entregado por el ordenador de control (314). La
gestion de las imagenes del sistema (318) usa la informacion del estado interno del sistema (309)
para seleccionar las imagenes de la base de datos validadas cientificamente (319) que debe
exponer al sujeto en evaluacion.
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Realizacion preferente de la invencién

Una realizacion preferente de la invencion es la que se describe a continuacion:
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Version Cara a Cara. La Version Cara a Cara del Sistema se define como la version de
escritorio. El Sistema tendria en esta version su rendimiento 6ptimo en un entorno controlado,
donde el sujeto evaluado tiene que ir contestando de forma directa si la imagen que esta
viendo le gusta, no le gusta o la considera neutra emocionalmente. Los dispositivos de
entrada de video y la pantalla de exposicion de imagenes se colocan inicialmente frente al
sujeto, aunque esa disposicion puede variar segun las necesidades fisicas del lugar de la
evaluacién o el grado que el evaluador desee de deteccidn por parte del sujeto evaluado de
la presencia de camara o0 camaras registrando sus respuestas emocionales y fisiol6gicas. A
modo de ejemplo, podria evaluarse a una persona a través de un portétil con conexion a
internet o también se podria montar un sistema fijo con un servidor, usando los diferentes
periféricos necesarios para cada caso concreto de recogida de datos que se desee efectuar.
Este modo de realizacion preferente de la invencidn o del Sistema esta disefiado y puede ser
usado en recursos humanos, en seleccion de personal, especialmente en puestos
relacionados con las fuerzas y cuerpos de seguridad del Estado, Autonémicas y locales, en
evaluacién cientifica, en labores policiales o de inteligencia en la recogida de informacion
para la posible toma de decisiones, encuestas de opinién, etc.

Otra realizacion preferente de la invencién es aquella en la que su implementacion es en
espacios publicos con gran afluencia de publico.

Version para la Deteccion de Sujetos en Transito. La invencion esta disefiada para su
implementacion en espacios publicos abiertos del tipo: aeropuertos, estaciones de trenes,
estadios deportivos, puertos, estaciones de Metro y demas lugares donde exista un alto
transito y aglomeracion de personas. Igualmente estd pensada para ser usada en
espacios donde es importante la seguridad: bases militares, sedes de los cuerpos y
fuerzas de seguridad del Estado, etc...

El sistema de evaluacion de esta realizacion preferente se puede ejecutar de dos formas:

Evaluacién de forma forzada. Cuando se quiere evaluar a un sujeto
independientemente de su deseo previo o intencién a priori de ser evaluado. Ante la
existencia de determinadas evidencias que hagan necesaria su evaluacién, bien por la
necesidad de descartar la presencia de determinados perfiles en zonas con un nivel de
seguridad relevante, bien por patrones automéaticos realizados al azar por criterios de
seguridad publica. De esta forma se le hace pasar por una serie de zonas de reduccién
de paso, donde se expone al sujeto a evaluar al dispositivo de emision de imagenes para
poder continuar la marcha, capturando la reaccion del sujeto a la imagen y el resto de
datos necesarios para el funcionamiento del Sistema.

Esta realizacion preferente de la invencion esti pensada para cuando se quiere evaluar a un
sujeto determinado, haciéndole pasar por un filtro que es el circuito de evaluacion.

Evaluacién Aleatoria. En un espacio abierto, se dispondran de monolitos con pantallas
y un conjunto de dispositivos de captacion de datos, escondidas o no facilmente
identificables, alrededor de los dispositivos de proyeccion de imagenes, con el objetivo
de captar las reacciones emocionales del sujeto al visionar la imagen. Con el fin de
mostrar las imagenes, sin provocar extrafieza entre los observadores, éstas podran
presentar el formato de bloques de noticias y/o de publicidad, exponiendo las imagenes
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de evaluacion de forma que capten la atencion de posibles sujetos a evaluar. Con este
modo de realizacion se pretende evaluar de forma aleatorias personas en transito, en un
entorno controlado, donde la seguridad publica es prioritaria. En este caso, las imagenes
empleadas para la proyeccion en los monolitos serdn aquellas que estadisticamente han
mostrado una mayor capacidad de discriminacion en las categorias evaluadas, evitando
imégenes de alto impacto e indole sensible.
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REIVINDICACIONES

1.Sistema de evaluacién a partir de patrones emocionales faciales y mediciones de la variacion
de datos fisiolégicos basado en la interaccidbn de metodologias de investigacion propias de la
inteligencia artificial y la Psicologia, para la extraccion de datos y procesamiento, uso de
algoritmos y modelos de inteligencia artificial que realiza el andlisis de las emociones del rostro
de un sujeto evaluado ante su exposicion a imagenes analizandolos con patrones emocionales
de distintos perfiles almacenados en una base de datos propia validada cientificamente del
Sistema caracterizada por la emision automatica de un informe de asesoramiento que otorga
informacién del sujeto evaluado con un determinado grado de confianza estadistica sobre (i) el
sistema de valores de referencia individuales de comprension e interpretacion de la realidad
social del Sujeto; (i) Extremismo y Radicalismo en los Valores de referencia del Sujeto; (ii) nivel
de falta de empatia del sujeto ante el dolor y sufrimiento ajeno (sadismo y alexitimia), y que
comprende:

- Un dispositivo de captacion de video e imagenes en alta resolucion 4K.

- Un dispositivo de captacion de temperatura corporal.

- Un dispositivo de captacion del nivel de estrés fisioldgico del sujeto (solo para evaluacion
individualizada, no en transito).

- Un dispositivo de emision de video configurado para exponer/presentar un flujo de
imégenes.

- Un dispositivo periférico sujeto (s6lo para evaluacion individualizada, no en transito) para
la recogida de datos.

- Un grupo de unidades de procesamiento que incluye:

e Emisor de flujo de video e imagenes de alto ancho de banda a los | servidores del
Sistema que cuenta con un sistema de encriptacion y anonimizacion.

e Emisor de transformacion de imagenes en datos numéricos expresivos de las
emociones del sujeto mediante procesamiento basado en la IA ante cada imagen
percibida por cada persona evaluada que cuenta con un sistema de encriptacion
y anonimizacion.

e Emisor de flujo de video e imagenes de percepcion de temperatura a los
servidores del Sistema que cuenta con un sistema de encriptacion y
anonimizacion.

e Emisor de flujo de niveles de estrés fisioldgico de la persona evaluada a los
servidores del Sistema que cuenta con un sistema de encriptacion y
anonimizacion.

e Emisor de transformacion de todos los datos recibidos en el Sisterna por parte de
la 1A'y los algoritmos del Sistema en patrones y perfiles que cuenta con un sistema
de encriptacién y anonimizacién.

o Dispositivo de andlisis de patrones y perfiles individuales del sujeto evaluado
mediante algoritmos de decision del Sisterna con patron/es almacenados en la
base de datos del Sistema.

e Dispositivo de emisor de respuesta a través de los algoritmos de informe/s de
resultados que cuenta con un sistema de encriptacion y anonimizacion.

- Distintos algoritmos de inteligencia artificial (1A).
- Bases de datos propias de perfiles prototipicos, segin modelos teoricos y practicos, con
patrones de respuestas emocionales de personas, validadas cientificamente.

2. Sistema segun Reivindicacion 1 en donde los dispositivos de captacion adquieren, reciben y
procesan el flujo de informacion capturado sobre la medicion y aparicién de modificaciones de
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temperatura corporal, nivel de estrés, y emociones faciales ante la exposicion de las imagenes a
través del dispositivo de emision de video al sujeto evaluado.

4. Sistema segun Reivindicacién 1 y 2 en el que el analisis de emociones tiene en cuenta la
expresion facial y la mirada, los gestos y los microgestos indicadores de sonrisa, decepcion,
miedo, interés, tristeza, neutralidad, felicidad, ira, y la deteccion y procesamiento de otras
variables como los grados de inclinacién de las cejas, de las comisuras, la variacién en la
distancia (acercamiento o alejamiento) al objeto de evaluacién, tiempo de reaccion, evitacién del
objeto de evaluacion, etc.

5. Sistema segun Reivindicacion 1 en el que en el que el analisis de emociones del sujeto
evaluado, mediante Inteligencia Artificial, tiene en cuenta, para determinar la emocion
experimentada por el sujeto, la variaciobn o variaciones que experimenta la persona ante la
exposicion de las imagenes validadas cientificamente del Sistema a traves de los dispositivos de
emision de video caracterizado por:

- La aplicacion de algoritmos y modelos basados en Inteligencia Artificial (IA) tiene en cuenta la
variacion del conjunto de estructuras musculares que reciben su inervacién motora del nervio
facial: el musculo frontal, el musculo procera o piramidal de la nariz, el musculo corrugado de la
ceja o superciliar, el musculo 5 elevador del labio superior y del ala nasal, el masculo elevador
del &ngulo de la boca, el musculo cigomatico mayor, el musculo cigomético menor, el musculo
risorio, el musculo depresor del tabique nasal o mirtiforme, el masculo depresor del &ngulo de la
boca o triangular, el misculo mental o mentoniano y el musculo depresor del labio inferior.

- El procesamiento mediante modelos de Inteligencia Artificial (1A), entrenados empleando
algoritmos de IA para el procesamiento de flujos de iméagenes, del flujo de entrada de video para
la extraccion de los recuadros que contienen la imagenes faciales y térmicas provenientes de
cada una de las personas capturadas y su identificacién Unica para poder realizar un seguimiento
individualizado de cada uno de los sujetos durante todo el tiempo que es capturado por el sistema
de captacién de imagenes.

- El procesamiento mediante algoritmos de Inteligencia Atrtificial (I1A) de las Imagenes captadas
de la persona reaccionando a las imagenes presentadas al sujeto en evaluacion a través del
dispositivo de emision de imagen/video para transformarlas en c6digos numéricos interpretables
para los algoritmos del Sistema.

- El procesamiento de los coédigos numéricos generados/calculados por los modelos y los
algoritmos de IA en patron o patrones y perfil o perfiles que puedan ser tratados para su analisis
por parte de los algoritmos del Sistema.

- El procesamiento del patron o patrones, perfil o perfiles, de cada sujeto evaluado mediante
andlisis con los modelos almacenados en la bases de datos propia para que los algoritmos del
Sistema establezcan los niveles de coincidencia entre el sujeto evaluado y los patrones o perfiles
a detectar segun un nivel de confianza estadistica, con el objeto de clasificar, establecer y marcar
como de interés aquellos sujetos que puedan ser requeridos por parte del usuario del Sistema
como relevantes y asi determinar su grado de coincidencia con un determinado nivel de
confianza estadistica con los distintos nivel de perfiles del Sistema.

- Analizar el patréon o patrones de datos captados y procesados con los perfiles prototipicos
predeterminados del Sistema basados en tecnologia de aprendizaje automético o marching
learning. El numero de patrones prototipicos a ser usados en el Sistema puede variar en funcion
de la necesidad del usuario. Asi mismo, las caracteristicas que definen dichos patrones pueden
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variar con el tiempo (i.e., se pueden recalcular), a medida que se retroalimente el Sistema con
nuevos datos.

- Los algoritmos de IA y los modelos aplicados por el Sistema podran ser modificados por
aprendizaje automético en la acumulacion de datos y la modificacion mediante actualizaciones
del Sistema para mejorar los procesos de IA en el gue se basan la toma de decisiones empleando
estrategias/algoritmos de re-entrenamiento.

- La creacién de modelos de reconocimiento de patrones emocionales basados en modelos tanto
tedricos -basados en la Psicologia y la IA - como en modelos practicos -basados en el andlisis
de datos y modelos matematicos obtenidos mediante entrevistas y pruebas estandarizadas,
procesados con metodologias propias del andlisis masivo de datos y la psicometria.

- La realizacion de un perfil individual del sujeto de acuerdo con un nivel de confianza estadistica
determinado. La confluencia de informacién y decisiones tomadas por los algoritmos del Sistema
(y los modelos que lo representan) sera procesada segun las necesidades previamente
marcadas por el usuario del Sistema, que determinara si el sujeto relne las caracteristicas o0 no
y en qué grado.

5. Sistema segun Reivindicacién 4 en el que el perfil individual se muestra como una herramienta
de ayuda con caracter de asesoramiento en la toma de decisiones ante la constatacion de la
presencia 0 no de un sujeto perteneciente a un grupo de interés para el usuario del Sistemay,
en caso afirmativo, de acuerdo con un grado de confianza estadistica su (i) Sistema de valores
y creencias de referencia existencial del individuo; (i) Presencia de valores y creencias
compatibles o incompatibles con valores democraticos y de igualdad, entre otros; (iii) Falta de
empatia ante el dolor y sufrimiento ajeno (sadismo y alexitimia) y si éste aparece de forma,
especial ante determinados grupos sociales, religiosos o étnicos, en donde esta informacion se
muestra en pantalla de forma gréafica, numérica y por escrito, mostrando los niveles de confianza
estadistica con cada grupo de referencia, el nivel aproximado de certeza del asesoramiento
ofrecido por coincidencia con los patrones preestablecidos en el Sistema.

6. Sistema segun Reivindicacion 4 en donde el patrén o patrones de respuesta emocional del
sujeto evaluado toma como un indicador objetivo no controlado de valores actitudinales,
emocionales y cognitivos, no necesariamente conductuales o de intencién, caracterizado por:

- Los datos recibidos por los dispositivos externos y la toma de decisiones derivadas de todas
las unidades de procesamiento del Sistema.

- Las expresiones faciales detectadas, transformadas en codigos numéricos y posteriormente en
patrones y perfiles. Esta informacion es empleada para el analisis de los algoritmos y modelos
que generaran el perfil de la persona evaluada y el informe de asesoramiento con un grado de
confianza estadistica.

- Seis modelos matematicos de referencia predefinidos que modelan los datos provenientes de
la deteccién y procesamiento de los estados emocionales del sujeto.

7. Sistema segun Reivindicacion 1 en el que las unidades de procesamiento estan configuradas
para procesar la informacion que reciben de los dispositivos de captura y establecer mediante
modelos y algoritmos, niveles de andlisis que conducen a la otorgacion de pesos matematicos
probabilisticos acumulativos ante el visionado de cada imagen y su correspondiente reaccion
emocional, facilitando la toma de decisiones por parte de los algoritmos del Sistema.
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8. Sistema segun Reivindicacion 1 en el que mediante el procesamiento de los datos recogidos
por el Sistema se elabora automaticamente un informe del sujeto evaluado que indica el nivel de
confianza estadistica con los patrones previamente seleccionados por el usuario del Sistema
como relevantes para ser objeto de estudio en la persona evaluada y el grado de fiabilidad en el
gque se basa el asesoramiento que realiza.

9. Sistema segun Reivindicacion 4 en el que los patrones de referencia del Sistema estan
basados en modelos mateméticos, resultado de datos objetivos, cientificas y validados segun
metodologia propias de la psicometria y el analisis masivo de datos, y que comprenden modelos
de estados emocionales que se ajustan a respuestas prototipicas segun los analisis mateméaticos
validados, que son referencia y coincidentes segun distintos valores y creencias de referencia
basados en los sistemas de creencias culturales monoteistas abrahamicas, su nivel de
radicalismo y extremismo, con justificacion de la violencia propia o de otros como recurso para
la imposicién del sistema de valores del sujeto y del grado de empatia o su ausencia ante el dolor
ajeno animal o humano (sadismo y alexitimia), especialmente si éste se da en grupos de
pertenencia ajenos a aquel con el que el sujeto evaluado se identifica.

10. Sistema basado segun las reivindicaciones 1y 2 anteriores en el que el grupo de dispositivos
incluye los siguientes elementos:

— Un dispositivo de captacién de video e imagenes en alta resolucion 4K.

— Un dispositivo de captacion de temperatura corporal.

— Un dispositivo de captacion del nivel de estrés fisiologico del sujeto (sélo para evaluacion
individualizada, no en transito) para la recogida de datos.

— Un dispositivo periférico sujeto ( s6lo para la evaluacion individualizada, no en transito)
para la recogida de datos.

— Un dispositivo de emision de video configurado para exponer/presentar un flujo de
imégenes.

11. Sistema basado en la Reivindicacion 10 en el que los dispositivos estan configurados para
recibir, recoger y proporcionar al Sistema datos indicativos de parametros fisiologicos de una
persona que muestren:

- Lavariacion del conjunto de estructuras musculares que reciben su inervaciéon motora del
nervio facial para detectar cualquier indicio de emocion o el intento de ocultacion de la
misma. En este proceso se involucra la medicién o alteracion por minima que sea de los
siguientes musculos: el musculo frontal, el musculo précero o piramidal de la nariz, el
musculo corrugador de la ceja o superciliar, el musculo elevador del labio superior y del
ala nasal, el musculo elevador del angulo de la boca, el musculo cigomético mayor, el
musculo cigomatico menor, el musculo risorio, el musculo depresor del tabique nasal o
mirtiforme, el musculo depresor del angulo de la boca o triangular, el musculo mental o
mentoniano y el musculo depresor del labio inferior.

- Lavariacion de temperatura corporal, especialmente la facial.

- Lavariaciéon de niveles de estrés fisioldgico.

12. Sistema segun Reivindicacion 10 anterior en el que el dispositivo propio de emision de
imagenes puede emitir imagenes en pantalla adaptada para el visionado del sujeto o sujetos en
evaluacion, en movimiento, sentado, quieto, de pie, en transito o espera.

13. Sistema basado segun las reivindicaciones anteriores nimeros del 1 al 4 que comprende los
siguientes algoritmos de inteligencia artificial (1A):
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- Algoritmo de deteccion de las creencias y valores de la persona evaluada segun el
sistema de creencias y valores propios de cualquiera de los sistemas culturales basados
en las visiones monoteistas abrahamicas.

- Algoritmo de determinacion del nivel o grado de las creencias y valores de la persona
evaluada segun el sistema de creencias y valores propios de cualquiera de los sistemas
culturales basados en las visiones monoteistas abrahamicas.

- Algoritmo de deteccién de la presencia de radicalismo y extremismo en las creencias y
valores de la persona evaluada segun el sistema de creencias y valores propios de
cualquiera de los sistemas culturales basados en las visiones monoteistas abrahamicas,
de acuerdo a un grado de confianza estadistica determinada y expresada en los
resultados finales.

- Algoritmo de deteccion de la presencia de la falta de empatia o de presencia de falta de
emociones de la persona evaluada (sadismo y alexitimia).

- Algoritmo de deteccion del nivel de la presencia de la falta de empatia o de presencia de
falta de emociones de la persona evaluada (sadismo y alexitimia).

14. Sistema basado segun reivindicacién 1 que comprende la creacién y transformacion de datos
recogidos en perfiles prototipicos segun los modelos tedricos y practicos como base de datos
propias del Sistema validadas cientificamente.

15. Sistema basado segun las reivindicaciones anteriores en el que se emite automaticamente
un informe del sujeto evaluado basado en los datos obtenidos por los sistemas externos, los
modelos, los algoritmos y las unidades de procesamiento caracterizado por la:

- Realizacion de un informe individual en tipologia gréfico y escrito, con los resultados de
la persona evaluada conforme a las especificaciones previas solicitadas por el usuario
del Sistema.

- Realizacion de informe individual explicativo con informacién numérica, gréfica, detallada,
cuantitativa y cualitativa de las respuestas y patrones obtenidos. Informe basado en varios
modelos de informe grafico, numérico y escrito con los resultados de la persona evaluada
conforme a las especificaciones previas solicitadas por el usuario del Sistema y en el que
el informe detallado sera accesible Unicamente para un perfil de usuario del Sistema
autorizado previamente.
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FLUJOGRAMA 1
Sistema AIDOS

103 104
101 102
105

106

39



ES2959 222 Al

FLUJOGRAMA 2

Modelo de funcionalidad del Sistema
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