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ABSTRACT

At present, a growing interest in the emotional state that employees present in customer service within organizations and
companies is a fundamental point that helps guiding the behavior and thought processes in order to achieve good contact with
those who request their services. This study, which has mainly a qualitative characteristic, was carried out with the staff working
in the administrative area of the Educational Unit “Santa Maria Goretti”, Ecuador. Within the framework of their job
performance, this study aims to recognize the state of excitement of the employee. The captured image was processed giving rise
to the recognition of emotions through facial features using a 4-layer convolutional network. The result of the sampling is
subsequently presented, obtaining emotions in the range from which it presents greater percentage weighting to the lowest.
Through the training process it was allowed to capture physical features in real time using the DeepLens face detection
application, we worked with faces at different angles, this application emphasizes three main modules, these are namely, 1) face
detection, 2) removal of features, and 3) classification of expressions. Before performing the task of emotion recognition, the
facial recognition software detected the face and a series of key points as eyes, lips, eyebrows. and cheeks, resulting in the
capture of employee’s excitement, and the percentages of seven emotions, disgust, surprise, fear, angriness, happiness, sadness,
and neutral.
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Expression.
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RESUMEN

En la actualidad se desarrolla un creciente interés por el estado emocional que presentan los empleados en atencién al cliente
dentro de las organizaciones y empresas, es un punto fundamental que ayuda a guiar el comportamiento y los procesos de
pensamiento a fin de lograr un buen contacto con quienes solicitan sus servicios. El presente estudio se realiz6 con el personal
que trabaja en el area administrativa de la Unidad Educativa Santa Maria Goretti, Ecuador. Este estudio, que tiene un caracter
principalmente cualitativo, pretende reconocer el estado de emocion del empleado en el marco de su desempefio laboral. La
imagen capturada fue procesada dando lugar al reconocimiento de las emociones por medio de rasgos faciales haciendo uso de
una red convolucional de 4 capas. Se presenta el resultado del muestreo, obteniendo las emociones en rango desde la que
presenta mayor ponderacion porcentual a la mas baja. Mediante el proceso de entrenamiento se permitieron capturar rasgos
fisicos en tiempo real haciendo uso de la aplicacion DeepLens face detection, se trabajé con rostros en diferentes angulos, esta
aplicacion hace énfasis en tres modulos principales siendo estos: 1) deteccion del rostro, 2) extraccion de caracteristicas y 3)
clasificacion de expresiones. El software de reconocimiento facial detect6 el rostro y una serie de puntos claves como ojos,
labios, cejas y mejillas, dando como resultado la captura de la emocién del empleado y los porcentajes de las siete emociones:
disgusto, sorpresa, miedo, enojo, felicidad, tristeza y neutral.

PALABRAS CLAVES: Reconocimiento Emocional, Inteligencia Emocional, Inteligencia Artificial, Red Neuronal
Convolucional, Expresion Facial.

1. INTRODUCCION

El reconocimiento de las emociones en atencion de servicio al cliente en tiempo real es un filtro de interés
para la evaluacion y seleccion de personal en la mayor parte del mundo empresarial. Para que exista un buen
desempefio por parte de los trabajadores se debe contar con el control emocional y buen comportamiento para
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el desarrollo de las relaciones comunicacionales. Los factores positivos que influyen en las emociones de una
persona dan lugar a relaciones arménicas, con la finalidad que el cliente quede satisfecho en la atencion.

Los recientes desarrollos en el campo emocional han estimulado la necesidad de ser considerado como
instrumento de apoyo al crecimiento organizacional y desarrollo empresarial. Lo afectivo es lo efectivo,
puesto que toda actividad requiere de un trabajo emocional en las relaciones interpersonales que una persona
debe poner en practica en su puesto, véase [19].

Los administradores creen necesario identificarlas a través de la observacion, durante la realizacion de sus
actividades diarias. Los empleados las manifiestan mediante su desempefio, estado de animo y salud
emocional. Estudios realizados sobre estado emocional explican que la expresion facial presenta mecanismos
para describir la emocion humana y toma como referencia entre inicio y fin de un dia. Muchos autores dan un
valor significativo al empezar una investigacion sobre analisis emocional, véase [6]. Tales como el realizado
en [19] donde se indica que “Las aptitudes emocionales que determinan la Inteligencia Emocional, se
relacionan con el pensamiento y los sentimientos originando un mayor desempefio laboral”.

Entre las principales causas que afectan al rendimiento laboral de los empleados pueden mencionarse:
ambiente laboral, recarga laboral, emociones, estabilidad laboral y remuneracién de acuerdo al cargo que
desempefie ([5]). En este articulo se sostiene demostrar la aplicabilidad, desarrollo e implementacién de un
software y un dispositivo, con el objetivo de disefiar una aplicacién que permita capturar las expresiones
faciales del personal de Colecturia y Secretaria de la Unidad Educativa Santa Maria Goretti, en Ecuador,
durante el momento de atencion al cliente en tiempo real para identificar la emocién que presenta al momento
de atender al padre de familia, permitiendo saber con qué actitud labora en el puesto asignado. La informacion
obtenida sirve para el analisis del reconocimiento de las emociones, tomando como rango un porcentaje entre
0%y 100%, que hace referencia a las emociones en lenguaje subjetivo tales como: miedo, ira, alegria, tristeza,
asco, sorpresa y neutral ([4]).

Para esta investigacion, la clasificacion de Ekman y Friesen resulta la mas apropiada de todas las encontradas
en la literatura. Esta describe la existencia de siete expresiones faciales prototipicas basicas que son: enojo,
disgusto, miedo, felicidad, tristeza, sorpresa y neutral ([8][13]).

Por lo expuesto, se formula la interrogante: ;Como identificar el estado emocional de un empleado dentro de
una organizacion? La respuesta es usando el avance tecnoldgico. Expertos en el mundo sefialan que el estado
emocional de un individuo se basa en la Inteligencia Emocional (IE), indican que el manejo inadecuado de las
emociones de la vida en general y en el &mbito laboral en particular, supone un riesgo para la salud fisica y
mental de la persona.

En el contexto laboral se demuestran que pueden existir actitudes negativas durante las relaciones con un
cliente u otro empleado. El estado emocional de una persona influye mucho en el rendimiento fisico. Es por
ello que con la ayuda de una aplicacion de reconocimiento de emociones se pretende realizar una captura de
ellas por cada empleado en tiempo real, para su posterior analisis. Tomando como consecuencia la reaccion
que el individuo presenta durante su jornada laboral, se hace énfasis en un estudio que indica: “El control de
las emociones se entiende como el intento de modificar conscientemente la expresién de una emocidn sentida
por un individuo”([7]).

Las emaciones influyen significativamente en los empleados dentro de una organizacién porque su modo de
atender al cliente lo hara sentir a gusto o no. Este tipo de informacion para el administrador educativo, le va a
permitir gestionar su talento humano y de acuerdo a los resultados intervenir a tiempo para trabajar por la
fidelizacion de los clientes; esto es capacitar a su personal en relaciones humanas y técnicas que siembren en
los padres de familia el gusto y la confianza de mantener a sus hijos en el centro educativo.

En este articulo se utilizan las Redes Neuronales Convolucionales como herramienta para la clasificacién de
los rostros. En el aprendizaje profundo las Redes Neuronales Convolucionales es un tipo de red neuronal
profunda que se utiliza principalmente en el andlisis de imégenes visuales. Esta es una variacion de la red
neuronal perceptron multicapa disefiada para requerir de un pre-procesamiento minimo. Este tipo de redes
estan inspiradas en procesos biolégicos, donde el patrén de conectividad entre las neuronas se parece a la
organizacion de la corteza visual animal.

Menduifia ([12]) realiza un estudio con la aplicacién de Deep Learning DP, o aprendizaje profundo para
Ilevar a cabo procesos de aprendizaje automatico con el uso de una red neuronal artificial compuesta por un
numero de niveles jerarquicos. Con la utilizacién de una red convolucional de 4 capas, la precision de la
prueba dejé de aumentar durante 50 épocas y una precision del 62,5%, valor que se obtiene tras el
entrenamiento.
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Por su parte Sereno ([15]), describe como clasificar expresiones faciles de forma automatica, sin ayuda de la
intervencion humana. Luego busca la realizacion de una comparacion para establecer la afectacion al sistema
y los parametros que la define. Las evaluaciones se hacen a través de Radboud y Umea para imagenes fijas y
la Coha Kanade Plus para secuencias.

Como conclusion previa al desarrollo del estudio y analisis se desarrolla una aplicacion en el lenguaje de
programacion Python, combinado con la camara de reconocimiento de emociones AWS Deeplens para que se
capture el rostro del empleado. Las capturas se toman con el correspondiente muestreo para obtener
resultados por medio de la extraccion del dataset lo que mejora el tiempo de procesamiento y calidad de la
imagen capturada en tiempo real, véase [1].

2. MATERIALES Y METODOS

Para el estudio se utilizaron las herramientas necesarias desde el desarrollo, la implementacién y la
recopilacion de base de datos hasta obtener un resultado enfocado al reconocimiento de emociones de un ser
humano, los materiales utilizados fueron tanto hardware como software.

Se cont6 como hardware una cdmara AWS Deeplens, que es un dispositivo optimizado para efectuar modelos
de aprendizaje profundo, entre ellos permite la captura de imagen y video. Esta disefiada para el
reconocimiento de rasgos faciales de una persona dando una forma nitida, espontanea y eficaz, trazando los
rasgos que limitan el rostro del empleado analizando las imagenes capturadas, que permite observar el estado
emocional. Este dispositivo tecnoldgico cuenta con la capacidad de blsqueda precisa en instante de tiempo
denominado Amazon Rekognition, que identifica a una persona haciendo uso de su propio repositorio, véase
[2].

Adicionalmente, se utilizé una computadora para instalar la aplicacién y ponerla en ejecucion hasta terminar
el muestreo y analisis con la base de datos SQL server 2017.

El software utilizado fue la aplicacién Deeplens facedetection programado en Python, que es un lenguaje de
programacion interpretado con licencia de cédigo abierto ([3]). Se utiliz6 un archivo de texto plano para
almacenar los datos capturados durante los dias de muestreo en el siguiente orden (dia, mes, afio, hora,
minuto, segundo, tipo de emocidn y porcentaje) este archivo se encuentra ubicado en una carpeta llamada
Log-Emotion-detection para realizar una importacion a SQL Server y hacer la visualizacién y analisis de los
resultados.

En la Unidad Educativa Santa Maria Goretti en la ciudad de Guayaquil durante el periodo de matriculacion
del afio lectivo 2019-2020, se procedio a ejecutar la aplicacion Deeplens facedetection a fin de obtener el
“Reconocimiento de emociones en tiempo real” para la atencion al cliente, el muestreo se llevé a cabo en 60
dias, durante la jornada laboral en un tiempo de 8 horas. Se ejecut6 la aplicacién DeepLens facedetection
combinada con la cdmara AWS DeepLens, el dispositivo capturaba el rostro de la persona y reconocia la
emocion que presentaba por medio de sus rasgos faciales en horario de la jornada laboral. Durante los meses
abril y mayo en que fue evaluado el personal administrativo de Colecturia y Secretaria.

También se resaltd la importancia del estudio en el campo laboral determinando las emociones que
sobresalieron por cada instante de tiempo, jornada y mes, cada uno tomando rangos de tiempo distinto para
indicar el tipo de emocién del empleado. En la implementacion del aplicativo se pudo observar que al
momento que la camara enfocaba el rostro de la persona, en la pantalla del computador se visualizaba el
nombre y porcentaje de la emocion, el porcentaje tenia un rango de 0% a 100% segun el reconocimiento
facial del rostro se observaba una emocion. La que representaba las caracteristicas de una cara, ya sea que esta
enojada, triste, alegre, neutral, disgustada, feliz o sorprendida. Esta actividad llevaba a un proceso de
almacenamiento automatico en el instante de tiempo que la aplicacién realizaba la recoleccion del muestreo.
Los resultados de las muestras del personal evaluado fueron almacenados en un bloc de notas para luego
analizar cada emocion segln sus caracteristicas y lineas de tiempo. Posteriormente se realiz6 un documento
de Excel para presentar por medio de un paquete estadistico las emociones visualizadas en la base de datos.
La Figura 1 presenta un esquema del proceso y sus etapas.

La caracteristica del programa se centrd en proveer una informacion mediante la deteccion de las emociones
de los empleados de la institucién educativa, donde se resalté la importancia de la predisposicion y calidad de
atencion, repercutiendo en el cumplimiento de los procedimientos y tramites que realicen los padres de
familia (proceso de matriculacion, retiro de boletines, entre otros).

Las realidades subjetivas fueron construidas mediante la percepcién del investigador quien expuso un analisis
de tipo subjetivo, que permitid describir, comprender e interpretar los fendmenos, a través de las percepciones
y significados producidos por las experiencias desarrolladas al interactuar en el contexto. Sin embargo, en el
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producto que se disefi6 se pudo constatar las reacciones quimicas del cerebro producidas mediante una
situacion especifica, que se vio reflejada en las expresiones del personal.

La metodologia de caracter experimental, exploratorio mediante la implementacion de la aplicacion DeeplLens
facedetection, que fue vinculado con una camara inteligente AWS DeepLens, permitié capturar la imagen de
una persona en tiempo real. La imagen capturada fue procesada dando lugar al reconocimiento de las
emociones por medio de rasgos faciales. El Estudio de tipo intencional se acogid al criterio de inclusion,
como unidad de muestra al personal de colecturia, o secretaria que trabaja en dicha institucién, mediante
observacién y captura de las expresiones que realizaron al momento de atender a los padres de familia durante
los tramites requeridos.

Finalmente, para automatizar los resultados se debid clasificar y evaluar las emociones, mediante la opcion
“clasificador de emociones” que se encontraban en la aplicacion. Esta utilidad permitié capturar los rasgos
faciales con nitidez, recurriendo a la aproximacion de una toma exacta, donde se percibieron las expresiones,
luego de ello se clasifican las fotos por cada emocion percibida. Por lo tanto, permitié graficar en un 70% las
fotos de manera eficiente, con mayor calidad para detectar sin ninguna dificultad la emocién evaluada.

Finalmente se obtuvo un conjunto de datos y muestras confiables con caracteristicas faciales para el
reconocimiento automatico de emociones.

La necesidad de implementar esta aplicacién de reconocimiento de expresiones faciales en tiempo real, pudo
analizar el comportamiento del personal que trabaja en atencién al cliente, para mejorar la relacién laboral
saludable, aumentar la rentabilidad de la organizacion, generar una impresion agradable entre el personal-
cliente y viceversa.
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Figura 1.Esquema de proceso del estudio.
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2.1. Andlisis del algoritmo y muestreo

En este procedimiento, se siguieron los siguientes pasos:

Realizar clonacion con la herramienta git clone,

Ingresar a la carpeta emotion detection,

Se procede a instalar las dependencias, utilizando el programa de Anaconda Prompt.

Luego se procede a combinar la funcion de la camara,

Se obtiene el muestreo de las capturas realizadas con el dispositivo,

Con emotion detection/TFLearn, se determinaran las expresiones de los trabajadores, ahondando

en determinar qué emocion genera durante la actividad realizada.

7. Se envia la informacion, mediante el uso de script, se procedera a almacenar los datos en un bloc
de notas python conocido como “log-emotion-detection”.

8. Se guardara automaticamente la muestra en tiempo real.

RN AN

Se especifica el proceso de tiempo de la captura en la Figura 2.

]

B
dial mes Jafio ':E Hora/minutolsegundo

Estado de emocién | porcentaje

Fecha
Resultado de
emocion

Figura2. Emotion detection: formato de txt, detalla los resultados del muestreo.

Estas etapas permitieron el andlisis de las capturas realizadas en el ambiente laboral, de las personas que
trabajan en el &rea Administrativa:

Entrenamiento.-En seguimiento a los pasos recomendados por Thilaga, Khan, Jones y Kumar, se realizé el
procedimiento basado en entrenar a un clasificador que toma las medidas de una nueva imagen de prueba y
detecta su rostro, véase [17].

En el presente estudio las imagenes capturadas se guardaron automaticamente en un dataset, para luego ser
subidas a una base de datos.

Deteccion del rostro.- Al realizar la captura del rostro la aplicacion reconoci6 los rasgos faciales y se
obtuvieron las caracteristicas de la imagen, para luego clasificarla.

Después del reconocimiento del rostro de la persona, se paso a analizar los rasgos faciales del rostro y se
procedié a extraer las caracteristicas de las imagenes capturadas para su respectivo andlisis. Las imagenes
pasaron por el proceso de seleccidn o clasificacion, culminando con la primera fase conocida como “entrenar
el clasificador”.

CAPTURA DE
PROCESO DE

ESTUDIO PARA
ANALISIS DE
MUESTRAS

DETECCION Y
SELECCION

ESCALA
PORCENTUAL

Figura 3.Esquema de proceso del estudio.

Elaboracion de los instrumentos de la investigacion.- El uso del fichero Python, como herramienta para
identificar siete emociones o reacciones faciales durante el proceso de entrenamiento, permitio al dispositivo
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lograr el objetivo del proyecto en base a una red convolucional, que es la identificacion de las emociones,
utilizando el conjunto de datos y el fichero model.h5, véase ([16]).

Implementacion de Red neuronal Convolucional.- Con esta tecnologia fueron clasificadas las diferentes
emociones, centrandose en las caracteristicas faciales de la muestra ([8][11]). Se realizo el proceso de
entrenamiento de la red neuronal convolucional (CNN por sus siglas en inglés), haciendo uso de la plataforma
de desarrollo de la cAmara, para verificar el correcto funcionamiento, es decir, el reconocimiento adecuado de
la imagen.

Las CNN se disefian mediante varias capas de neuronas, véase [10][20]. La primera es la capa de entrada,
que contiene la imagen que se va a analizar. La ultima es la capa de salida que devuelve el resultado final. Las
capas intermedias pueden ser multiples y es donde se realiza la convolucion dentro de la CNN, véase Figura
4,

En las capas de convolucion se le aplican filtros de procesamiento a la imagen que llega de la capa anterior.
En la capa siguiente se incluyen las submuestras de la capa anterior y se pueden incluir opcionalmente las
capas pooling que combinan los resultados obtenidos de submuestrear la capa anterior, con el objetivo de
reducir la complejidad de la red. EI mas comun de los operadores sobre este tipo de capas es el max pooling,
donde se selecciona el valor maximo de la submuestra obtenida para formar la capa siguiente. La capa de
conexién total, a diferencia de las otras, conecta cada neurona en una capa con cada neurona de la capa
siguiente.

Los mapas de caracteristicas, sean de convolucion (C1, C2, ...) o de submuestreo (S1, S2,...) se obtienen de
conectar cada neurona con una pequefia regién de la imagen, debido a que si cada neurona representara un
pixel la conexion total pixel a pixel es impracticable, sin embargo a la manera de las CNN se aprovecha la
correlacién existente entre los pixeles cercanos dentro de una region.

C1 Mapas de C2 Mapas de
Caracteristicas Caractenstlcas
S1 Mapas de
Caracteri S2 Mapas de
Entrada Caractenstlcas

Salida

r I-rrrr
N J

Submuestra Convoluciones Convoluciones
Submuestra

Conexién Total

Convoluciones

Figura 4. Red Neuronal Convolucional tipica.
Por ser una red multicapa, la capa de entrada e intermedia, se encargaron de hacer convoluciones de la imagen
capturada en tiempo real conforme se avanzaba en toda la estructura de la imagen y finalmente la capa de
salida mostro el resultado ([18]). Las convoluciones fueron deducidas de una red neuronal encargada del
procesamiento a través de pequefios recortes de la imagen permitiendo que cada convolucion repase por toda
la imagen para generar una nueva imagen de salida.
La capa convolucional mostrd parametros importantes, tales como el tamafio del filtro definido por altura 'y
longitud de la imagen. El filtro fue deducido como una especie de parche que recorri6 la imagen completa
siguiendo una secuencia. Tuvo su inicio en la parte superior izquierda de la imagen hacia la derecha y
viceversa, asi mantuvo este proceso hasta barrer la imagen completa y tomar la parte inferior de la imagen.
Reconocimiento.-Para realizar esta actividad con la cdmara, la transmision de video entra y marca las
imégenes del rostro que va reconociendo acorde con el entrenamiento. Un método de entrenamiento muy
comun para entrenar redes neuronales, incluyendo la CNN es el algoritmo de propagacion hacia atras o de
backpropagation. Este algoritmo compara el resultado obtenido de evaluar las variables de entrada con el
resultado esperado, como indica la Ecuacion 1 de error ([9]).

m
E(XD, x®, wh) = ;(g(i) —x®)? 0
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Donde %@ es el valor obtenido y x® es el valor esperado, mientras que w® son los pesos por conexion
neuronal.

f 0E .
Se calculan los gradientes del error respecto a los pesos, o0 sea, S Para todos los pesos. Luego se actualiza el
valor de los parametros mediante la formula 2.

M) = —n—--
W =500 @
Donde 1 es larazon de aprendizaje.
3. RESULTADOS Y DISCUSION

Mediante el desarrollo del estudio de reconocimiento de emociones a tiempo real se determinaron las
emociones de una persona en funcién de sus expresiones faciales capturadas en tiempo real ([14]).

Se presento el resultado reflejado del individuo en atencién de servicio al cliente en tiempo real; en ese
instante la aplicacion arrojaba un porcentaje automatico de las cifras de emociones consideradas y citadas en
la introduccién de este estudio, en consecuencia el mayor porcentaje y delataba la emocion del individuo.

Cada dia que se realizaba un muestreo, al final de la jornada se visualizaba la informacién guardada en el
archivo log-emotion-detection.txt, este se subia a una base de datos para proceder con el analisis de los
sentimientos predominante en dia, semana y mes, ademas de ello los intervalos de horas que se presenciaba el
sentimiento con mas porcentaje denominado sentimiento mas fuerte.

Mas adelante se presentan las graficas estadisticas tomadas del documento Excel, detallando la emocion,
segun rangos siendo estos: nombre de la emocion, nimero de veces que presenta dicha emocion y porcentaje.

3.1. Analisis de resultados
3.2.
“Resultados (in)esperados”

La investigacién de reconocimiento de emociones en tiempo real, permiti6 evaluar las etapas del proceso,
constatar el desarrollo de la aplicacién, la implementacion con el dispositivo, el tiempo de demora para la
recoleccion de muestras y andlisis de cada una.

Subsisten actitudes y comportamiento con caracter ambiguo, muy automatico, lo cual se evidencia en que este
afio algunos padres han aducido que no estan siendo tratados como ellos esperaban. Por tanto manifiestan el
deseo de no continuar en la Institucién.

Sentimiento Predominante

Emocion

angy [ oo
dsgused [ 217%
fearl | -
vagey | 11 %'
e |
« |
supred [ 3%
FRE TR A
% de total Cantidad de emocion por dia
Figura. 5. Resultado del andlisis de sentimiento predominante por dia

La Figura 5 muestra los resultados de analizar el sentimiento predominante capturado por dia. La grafica
indica que el rango de estado emocional abarca desde 0% a 41,30%, dando como resultado el estado
emocional neutral, lo que deduce que la persona de quien se obtuvo los datos presentaba un estado emocional
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neutro. La gréafica resalta también las emociones en porcientos bajos, como posibles estados que se registraron
en algin momento del dia, obteniendo el estado emacional de disgusto como el mas bajo.

Se concluye que el estado de la emocion que presenta el mas alto porcentaje es el sentimiento actual del
individuo.

La grafica de emocion por mes, véase Figura 6, presenta, el muestreo tomado desde un rango de tiempo de 30
dias equivalente a un mes, resaltando la emocion felicidad “happy” con mayores repeticiones alcanzando un
20%, seguido la emocion neutral y la tercera emocidn de sorprendido, lo que indica que la persona en todo ese
tiempo present6 un estado emaocional variable debido a que las cantidades de variacion no tienen una
diferencia significativa. Finalmente la emocion de disgusto indica un nivel bajo en comparacién con las seis
emociones con respecto a la grafica y al estudio.

Se puede visualizar en la Figura 7 la emocion que presento el empleado. Las muestras capturadas fueron
tomadas en el rango de tiempo de 08:00 a 12:00 en horario matutino y la emocién reflejada fue de 18,37%
para el estado emocional neutral, posteriormente aparece el sentimiento de felicidad “happy . Se sintetiza
que la persona estaba con un estado emocional variable, entre felicidad y neutral, dos resultados con un
porcentaje elevado que arroja el muestreo, posteriormente se observa con un porcentaje minimo de 5,71 % la
emocién de disgusto.

Emocidn por mes
Emociones en rango de horario matutino

Emocion _
disgusted I 120% Emocion

o ooy I 5%

ongry |, ;5 .

i disgusted | 5.71%

sat |, ! [ 7

— Ly ey I 15
_— i 7

- ey
o e

Bo T H 6% B% Wh D% W% W B W% 0% M % 6% B 10% 1% % 168% 1% 20%
% de total Canfitad de emociones por mes % de total Cantidad de emocion por hora esde 09 am hasta 11 am
Figura 6. Emocion por mes Figura 7.Emocién presentada en un individuo, se
observa que . predomina el estado neutral durante el

horario matutino.
Emociones en rango de horario vespertino
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Figura 8.Esta gréfica demuestra el porcentaje de emociones en rango de horario vespertino.

La Figura 8 muestra la variacion de siete emociones, cada emocién con un porcentaje distinto que refleja un
resultado de 20,97% veces el estado emocional de felicidad “happy ”, lo que deduce que la persona que
mantuvo la emocidn de felicidad en mayor tiempo, seguido del estado neutral donde se observa un 18,73%,el
porcentaje minimo alcanzado en la gréfica indica 0,37% el estado emocional de disgusto, esto se da
siguiendo un rango insertado en SQL server, Todos los valores porcentuales se calcularon en horario
vespertino.
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Sentiniento Predominate | Emocion en horario matutino | EMOpion Shboraro. | Emocidn con porcentaie

Happy Neutral Angry Surprised
96% 86% 72% 57%

Happy Neutral Angry Disgusted
98% 85% 54% 6%

Happy Nutral Fearful Sad

95% 82% 70% 61%

Happy Neutral Surprised Sad
20% 79% 75% 60%

Figura 9.Tabla comparativa de cuatro rostros diferentes.
Los resultados mostrados en la Figura 9 hacen mencion a una tabla comparativa muestreada con cuatro
rostros de personas distintas detallando el sentimiento predominante: emocion en horario matutino-emocion
en horario vespertino. Su porcentaje maximo alcanzado determina en qué estado emocional se encuentra la
persona, quedando claro que el rango de porcentaje va tomando de uno a cien, comprendiendo que el
porcentaje tiende a variar segln el estado de emocidn, el analisis de esta tabla aclara la variacién de
emociones segln rostros diferentes.

4. CONCLUSIONES

En el actual estudio se pudo reconocer y analizar las emociones de cada empleado haciendo uso de la
aplicacion Deeplens face detection y que enfocd un muestreo de imégenes en tiempo real reflejando el estado
de emocidn. La actividad de seleccién muestral se llevé a cabo en las oficinas de Colecturia y Secretaria del
Colegio Santa Maria Goretti a inicios del periodo escolar 2019-2020 dentro del horario laboral de 8:00 am a
16:00. Se aplic6 una red convolucional de 4 capas.

El programa permitié captar las emociones de manera efectiva y eficiente. Estos resultados fueron
transmitidos a la Rectora para que tome las medidas pertinentes como instrumentos de control emocional para
una Optima atencidn a sus clientes, los padres de familia.
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