Identificacion de reacciones emocionales mediante analisis
cualitativo de audio y texto: un enfoque comparativo de
metodologias

Laura Aguado-Gonzalez, Yeray Safiudo, Jorge Sierra-Pérez

! Afiliacion: Design for Safety (D4S)
Instituto de Investigacion en Ingenieria de Aragén (I3A)
Universidad de Zaragoza, Mariano Esquillor s/n, 50018, Zaragoza, Spain.
Tel. +34-976762707, e-mail: laguado@unizar.es

Resumen

Los servicios oncologicos conllevan una gran carga
emocional para el paciente y conocer sus reacciones
durante el servicio permite introducir mejoras.
Diferentes formas de analisis ayudan a detectar las
emociones, ofreciendo diferentes resultados y
reduciendo sesgos individuales. El analisis de audio
es una opcion preferible frente al analisis de texto.

Introduccion

Los servicios oncologicos suelen conllevar una gran
carga emocional que afecta a la toma de decisiones
del paciente y repercute en los resultados del
tratamiento [1]. En las primeras consultas, debido al
miedo e incertidumbre, es donde se concentran mas
reacciones emocionales negativas. Conocer la
experiencia de los pacientes y sus reacciones durante
el servicio puede ayudar a introducir mejoras [2].

Las emociones pueden ser representadas por varios
modelos, destacando las emociones discretas o
espacios dimensionales [3], [4]. Los modelos
dimensionales analizan las variaciones emocionales
en funcion de 3 escalas: valencia, excitacion y
dominancia. Este modelo proporciona una
comprension y un analisis profundo, ademas de ser
empleada en diversos campos por su facil
adaptabilidad [5].

Un analisis del discurso real durante las consultas
puede aportar informacion sobre como responden los
pacientes. Mediante métodos de analisis basados en
la etnografia y técnicas de disefio de servicios, como
el “shadowing” o el analisis de transcripcion, puede
comprenderse la experiencia del paciente [6], [7].
Aunque es un método so6lido, hay que tener en cuenta
algunas limitaciones [8]. Complementar este método
con un analisis de audio puede ayudar a reducir
sesgos y problemas de interpretacion, ya que el audio
proporciona informacion sobre el tono de voz, la
velocidad, la intensidad o la variabilidad del habla de

los pacientes, lo que hace mucho mas facil y preciso
detectar las reacciones emocionales. La mayor parte
de la literatura encontrada sobre reconocimiento
emocional a partir de audio trata de analizar el audio
mediante algoritmos de aprendizaje automatico y
realizar esta tarea de forma automatica.

Por este motivo, este estudio propone una forma
manual de anélisis de audio para la deteccion de
reacciones emocionales a través de las dimensiones
de valencia y excitacion. Ademas, se realiza una
evaluacion de la calidad de los resultados obtenidos
tanto por analisis de texto como de audio.

Metodologia

Los datos son tomados durante las primeras consultas
de oncologia, observando las reacciones emocionales
de los pacientes y grabando el audio. Posteriormente,
el audio es transcrito y analizado. Las reacciones
emocionales se toman siguiendo el modelo
dimensional de valencia y excitacion sin incluir la
dominancia por su dificultad de medicion, asi se
facilita el consenso y el analisis de los datos [9].

El analsisi de texto empieza por la transcrpcion de los
audios. Las transcripciones se analizan con el
programa de andlisis cualitativo NVivo [10] por dos
personas de forma independiente, siguiendo las
mismas escalas de las observaciones. Las reacciones
son marcadas en base al contenido del texto y
posteriormente se revisan aquellas respuestas en las
que ha habido grandes discrepancias.

El audio se analiza de forma manual por dos personas
de manera independiente. Debido a que en el audio
hay numerosas variables a tener en cuenta, se crea
una métrica para que ambos analizadores tengan los
mismos criterios. Basandonos en la literatura [11],
[12], [13], [14] se extraen qué variables del audio y
qué propiedades caracterizan cada emocion. Dado
que en la literatura las reacciones emocionales se
miden por emociones discretas, se convirtieron estas
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emociones en dimensiones de valencia y excitacion
basandonos en los estudios de [9], [15], [16]. Se
desarrollaron dos métricas que evaluan de forma
separada la valencia (Tabla 1) y la excitacion (Tabla
2), con dos variables en cada una para disminuir la
complejidad. De esta forma, todos los analizadores
tienen criterios claros con los que juzgar los audios,
facilitando la tarea y eliminando posibles sesgos.

Tabla 1. Métrica de analisis para valencia.

Muy Negativo Neutro Positivo Muy
negativo positivo
Contem'do Muy Negativo Neutro Positivo Muy
de audio negativo positivo
Intesidad Bajo Medio Moderado Bajo Alto
Tabla 2. Métrica de analisis para arousal.
Calmado Menos A!go Excitado Muy
calmado excitado excitado
Velocidad Lenta Moderada Media Répida MUy
rapida
Variabilidad Baja Baja Moderada Alta Alta

La correlacion entre analizadores se evalua mediante
la estadistica Kappa tanto en analisis de texto como
de audio. Ademas, se realiza una triangulacion de los
resultados del analisis con las observaciones para ver

que forma de andlisis proporciona mejores
resultados.
Resultados

Se han analizado las reacciones emocionales de 10
pacientes en el servicio de oncologia, haciendo un
seguimiento desde la primera consulta hasta el
tratamiento, contando con la participacion de tres
oncologos y dos enfermeras.

Las observaciones durante las consultas recogieron
un total de 169 reacciones emocionales, mientras que
el analisis de texto y audio solo detect6 86. Esto se
debe a que muchas de las reacciones observadas no
contenian audio del paciente, simplemente eran
reacciones faciales o corporales.

La tabla 3 muestra los resultados de la estadistica
Kappa cuadratica ponderada, tanto de la correlacion
entre analizadores como entre tipos de analisis. La
correlacion entre analizadores en la transcripcion es
aceptable, mientras que la correlacion entre
analizadores en el audio es correcta, tanto para
valencia como excitacion. Esta mejora puede ser
consecuencia de tener un mayor contexto y también
de las métricas propuestas que proporcionaban un

criterio claro para ambos analizadores. El indice
Kappa entre las observaciones y la transcripcion no
es suficiente para asegurar la correlacion. Sin
embargo, esta correlacion aumenta
considerablemente entre las observaciones y el
analisis de audio. Esto se debe a que el audio incluye
mas informacion, como la intensidad o la velocidad
de la voz, que ayudo a los analizadores a comprender
mejor las emociones expresadas por los pacientes.

Tabla 3. Kappa de Cohen (cuadritica ponderada).

Transcripcion Observa cif’)/n» Audio Observacién-
transcripcion audio
Valencia 0.713 0.681 0.824 0.857
Excitacion - - 0.862 0.620

Conclusiones

El uso de diferentes métodos de medicion emocional
puede proporcionar una vision mas amplia de las
emociones de los pacientes y reducir sesgos
individuales.

El analisis de transcripciones no es capaz de detectar
la dimension de excitacion, ya que al solo disponer
de texto algunos aspectos como el tono o Ia
intensidad no son posibles de identificar. Otros
matices del discurso también se pierden, por lo que
los resultados de valencia a veces pueden ser
engafiosos o dificiles de disitnguir. La correlacion de
resultados puede ser mejorable, ademas de que la
imposibilidad de detectar la dimension de excitacion
es algo alarmante. Por este motivo, se propone
analizar también el audio de las consultas.

El analisis de audio proporciona unos resultados mas
robustos que las transcripciones, ya que aporta mayor
contexto. La correlacion de resultados fue acepatble.
El desarrollo de criterios claros y sencillos fue clave
para guiar a los analizadores. A pesar de que el
analisis de audio manual es lento y requiere de mas
recursos, es una opcion preferible frente al analisis de
texto, debido a que aporta resultados de mayor
calidad y permite detectar tanto valencia como
excitacion.

En futuros estudios, el andlisis sentimental de audio
basado en algoritmos podria reducir el tiempo de
analisis; sin embargo, no hemos encontrado un
algoritmo entrenado en este tipo de contexto, por lo
que desarrollar uno espcificamente entrenado para
este entorno podria ser crucial para reducir tiempos y
obtener resultados y conclusiones mas rapidamente.
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