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RESUMEN

Las personas desean comunicarse y ser comprendidas, siendo esencial la expresion emocional,
pero su uso implica un desafio de precision, rapidez, interpretacion y eficacia, que puede ser
simplificado con Inteligencia Artificial (Al). Analizar las emociones a menudo se vincula con
gran experiencia en el 4rea o sistemas complejos multidisciplinarios, influenciables por factores
contextuales, dificiles de comprender, en servicios poco adaptativos o muy limitados. El sistema
busca detectar y explicar patrones emocionales, entre caracteristicas numéricas de la voz y
representaciones visuales Mel, usando modelos interpretativos que vinculan razonamiento
intermedio (embeddings) en una arquitectura combinada de Redes Neuronales Convolucionales
(Convolutional Neural Networks, CNN) y Transformadores (Transformers). El sistema
propuesto ofrece precision, explicabilidad y una solucion viable, reproducible y de bajo costo
computacional para el andlisis emocional en voz, con potencial en educacion, salud y
tecnologias interactivas. Este estudio tecnologico y aplicado, con un enfoque exploratorio y
explicativo, usa las decisiones simplificadas de arboles de decision (decision trees, DT) junto a
LassoCV (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator cross-validation) para detectar
patrones entre las bases de datos de entrenamiento y muestra. Se encontrd que hasta el 87% de
representaciones embeddings en la base de datos de CREMA-D (Crowd-sourced Emotional
Multimodal Actors Dataset) (41/42) y el 62% en EMO-STIM (Emotional Film Clips with
Discrete and Componential Assessment) (59/68) podrian ser explicadas por caracteristicas
vocales. Los modelos interpretativos (surrogate models) lograron un coeficiente de
determinacion (R?) de 0.76, un error cuadratico medio (MSE) de 0.00165 y su raiz (RMSE) de
0.041, correspondientes a una representacion con 10 caracteristicas, con fidelidad superior al
98%, y etiquetas emocionales con precision del 99.7% usando arquitectura CNN bésica, con
soporte complementario de transformadores. El estudio demuestra que muchas decisiones del
modelo se basan en una amplia gama de caracteristicas vocales. Esto sugiere que tanto la
expresion como la respuesta de emociones basicas no solo se apoya en las mas convencionales
o evidentes.

Palabras claves: Inteligencia artificial emocional, redes neuronales convolucionales,

interpretabilidad



ABSTRACT

People seek to communicate and be understood, and emotional expression is essential to achieve
this. However, using emotions in communication involves challenges of precision, speed,
interpretation, and effectiveness that can be simplified through AI. Emotional analysis is often
associated with expert knowledge or complex multidisciplinary systems influenced by
contextual factors difficult to understand, in services that are poorly adaptable or highly limited.
This system aims to detect and explain emotional patterns between numerical voice features
and Mel visual representations, using interpretive models that link embeddings from a
combined architecture of CNN and transformers. The proposed system offers accuracy,
explainability, and a computationally efficient, viable, and reproducible solution for emotional
voice analysis, with potential applications in education, healthcare, and interactive
technologies. This applied and technological study, with an exploratory and explanatory
approach, uses simplified decisions from DT and LassoCV to detect patterns across training
clips and movie databases. Results show that up to 87% of the embeddings in the CREMA-D
dataset (41/42) and 62% in EMO-STIM (59/68) could be explained through vocal features.
Surrogate interpretive models achieved a theoretical R? above 0.76, MSE of 0.00165, and
RMSE of 0.041, corresponding to a representation with 10 features, with over 98% fidelity and
emotional labels accuracy of 99.7% using a basic CNN architecture, with complementary
support from transformers. The study demonstrates that many of the model’s decisions are
based on a wide range of vocal features. This suggests that both the expression and response of
basic emotions are supported not only by the most conventional or obvious cues.

Keywords: Emotional artificial intelligence, convolutional Neural Networks, interpretability
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INTRODUCCION

La voz humana es uno de los medios mas poderosos para expresar emociones. Hoy en dia,
gracias a la Al, ya es posible detectar emociones a partir del sonido de la voz con modelos muy
precisos, como las redes neuronales y los Transformers, logrando resultados de precision
superiores al 90 %. Sin embargo, operan mayormente como sistemas de caja negra, sin explicar
claramente como llegan a sus conclusiones. Esta falta de interpretabilidad representa una barrera
importante para su aplicacion cientifica, ética y social.

Esta investigacion nace del interés por detectar los patrones relacionados a nuestro estado
emocional, mas alla de la parte técnica. La motivacion personal nace de una comprension
profunda, aunque tardia, del valor de la comunicacion emocional. Expresar lo que sentimos con
claridad no solo mejora nuestras relaciones, sino que también fortalece nuestra salud mental,
reduce el aislamiento y nos permite conectar de forma mas auténtica con los demas.

El problema que se aborda tiene impacto en multiples contextos donde la comunicacién
emocional es clave para el desempefio: desde situaciones cotidianas hasta roles profesionales,
cuyo desempeio se mide por su capacidad para comunicar eficazmente sus emociones y
comprender las de los demds. La voz no solo transmite informacion, también refleja intencion,
empatia y credibilidad. Por eso, existe una necesidad técnica de hacer explicables los modelos
de reconocimiento emocional, herramientas que permitan mejorar la comunicacioén y conocer
si estas relaciones son estaticas o dindmicas.

A través de un enfoque que integra CNN, Transformer y técnicas de seleccion de caracteristicas
explicables como DT y métodos como LassoCV, se explora si es posible detectar patrones
emocionales interpretables.

El objetivo no es solo la deteccion emocional, sino permitir que los resultados sean verificables
y medibles, reduciendo su complejidad, en un lenguaje mas comprensible, sin perder el poder
analitico. Conociendo rutas mas libres entre generaciones, profesiones y contextos, abriendo la
posibilidad de intervenciones mas justas, éticas y humanas.

En resumen, este trabajo busca tender un puente entre el avance tecnoldgico y la necesidad
humana de ser entendidos. Puede convertirse en una herramienta util para quienes tienen
dificultades para expresarse emocionalmente, ya sea por inseguridad, discapacidad o falta de
herramientas. Comprender las emociones a través de la voz es un paso necesario hacia una
comunicacién mas empatica, clara y real.

Para su desarrollo, el trabajo se organiza principalmente en cuatro capitulos interrelacionados y
varias secciones no numeradas. El Capitulo I establece la base conceptual de la investigacion:
presenta el problema, los objetivos, el enfoque y la solucion general propuesta. También define
la linea de investigacion y el camino 16gico que se seguird, permitiendo entender desde el inicio
qué se hard, por qué y como se conecta cada parte del estudio. El Capitulo IT desarrolla los
antecedentes y fundamentos teoéricos, incluyendo el estado del arte, y analiza enfoques previos

relacionados con la Al emocional, para situar esta propuesta dentro del panorama actual. En el

1



Capitulo III se define el marco metodoldgico. Aunque algunos aspectos ya han sido
introducidos, aqui se abordan desde una perspectiva mas operativa y ldégica, permitiendo
traducir las ideas generales en decisiones concretas. Se precisa el tipo y nivel de investigacion,
los alcances, limitaciones, técnicas de recopilacion de datos y el plan de trabajo, aportando una
estructura solida para la ejecucion del estudio. El Capitulo IV presenta el desarrollo de la
solucion propuesta, siguiendo un flujo estructurado que inicia con la comprension, preparacion
y representacion de los datos, y culmina con la arquitectura hibrida del sistema, los modelos de
reconocimiento emocional y los modelos explicativos surrogate que permiten interpretar los
patrones detectados. En las secciones no numeradas posteriores, se exponen los resultados de
forma directa, sin interpretaciones; la discusion critica de dichos resultados, comparada con
elementos criticos de otras investigaciones; se abordan hallazgos inesperados, limitaciones,
implicancias éticas y su relacion con estudios previos; se presentan las conclusiones, el valor
tanto del sistema de reconocimiento como de los modelos interpretativos; se plantean las
recomendaciones y trabajos futuros, orientados a ampliar el trabajo, considerando nuevos
conjuntos de datos, distintos contextos de aplicacion y mejoras metodoldgicas para una mayor
generalizacion y comprension de los patrones emocionales. Finalmente, se incluyen las
referencias bibliograficas y los anexos que complementan la informacion presentada en los

capitulos principales.



CAPITULO1

1 Planteamiento de la Investigacion

1.1 Planteamiento del Problema

Hoy mas que nunca, debemos enfocarnos en comunicarnos efectivamente. Esta habilidad
nos da la capacidad de transmitir ideas claras (UNESCO, 2015), mientras que comunicarse
emocionalmente permite que las interacciones sociales sean exitosas, productivas y con un
ambiente saludable (Turkovi¢ et al., 2022). Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS),
con datos de la Organizacion Internacional del Trabajo (OIT), el 60 % de las personas estan
trabajando, afectadas de forma prevalente por una comunicacion poco efectiva que contribuye
al estrés y la ansiedad. De hecho, el 50 % del costo asociado a estas condiciones mentales se
debe a la reduccion de productividad, generando pérdidas de 1 billon de dolares a la economia
mundial, vinculadas a la mala comunicacion (World Health Organization, 2022). Por ello, la
comunicacion no solo depende de las palabras, sino de coémo lo decimos; estas caracteristicas
son claves para entender las emociones que estamos comunicando oralmente (Guyer et al.,
2021). Esto implica analizar los desafios de la comunicacion, como la posibilidad de
interferencias provocadas por factores externos que pueden afectar la precision e interpretacion
del mensaje (Alhussein et al., 2025). Asimismo, es necesario considerar los parametros
acusticos mas alla de los elementos dominantes que contribuyen a la expresion de las emociones
(Liscombe, 2007).

A nivel mundial, la mala comunicacion tiene repercusiones significativas. El sector empresarial
tiene un 56 % de proyectos fallidos, principalmente causados por problemas de comunicacion
(Project Management Institute, 2013). En el ambito de la salud, se ha reportado que, en 2013,
los errores médicos causaron la muerte de entre 44,000 y 98,000 pacientes cada afio, siendo
imperativo explorar nuevas oportunidades mediante medidas preventivas factibles, que
contribuyan tanto a pacientes como al bienestar de los trabajadores (Riehle et al., 2013). EI 80
% de eventos adversos hospitalarios se asocian a traspasos inadecuados, y el 53 % de los eventos
adversos criticos se deben a fallas en la comunicacion, segin el informe de Joint Commission
Sentinel Event Database de 2004 a 2009 (Joint Commission International, 2021).

A nivel latinoamericano, estudios como el realizado en Colombia resaltan que el 40 % de los
trabajadores que dependen de su voz como herramienta principal, como docentes y operadores
telefonicos, enfrentan alteraciones en las cualidades vocales debido a factores como el estrés
laboral, la falta de formacion en técnicas y la sobrecarga vocal. Estas alteraciones pueden incluir
cambios en el tono, la resonancia, la intensidad y la calidad de la voz, afectando tanto la
comunicacion efectiva como la salud a largo plazo. La investigacion subraya la necesidad
urgente de intervenciones focalizadas que no solo prevengan los trastornos vocales, sino que

también promuevan un monitoreo adecuado de las caracteristicas de la voz para detectar y
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abordar posibles anomalias antes de que se conviertan en problemas mayores (Figueredo J.N.
& Castillo J.A., 2016).

A nivel nacional, el estudio realizado en la Universidad Nacional Autonoma de Chota revelo
que el 51,1 % de los estudiantes con un nivel alto de inteligencia emocional mostrd una
correlacion positiva con el rendimiento académico (p = 0,021) (Idrogo Zamora & Asenjo-
Alarcén, 2021). Estos hallazgos subrayan la importancia de desarrollar habilidades emocionales
en el contexto educativo para manejar los desafios académicos, contribuyendo a un mejor
rendimiento. En Arequipa, estudios como el realizado en el Hospital Regional Julio Pinto
Manrique revelaron que el 64,29 % de las enfermeras con satisfaccion laboral moderada
presentaron un adecuado control emocional, habilidad crucial en profesiones de alto contacto
humano, que favorece no solo su bienestar personal, sino que mejora la calidad de la atencion

y la solucién de situaciones (Vargas Mamani & Villanueva Villena, 2022).
1.2 Objetivos de la Investigacion

1.2.1 Objetivo General

Desarrollar e implementar un sistema basado en arquitecturas combinadas de redes
neuronales y clasificadores interpretativos para detectar y explicar patrones emocionales en la
voz con escenas de peliculas.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Recolectar y preparar bases de datos de audio de escenas de peliculas para el

entrenamiento y validacion del sistema.

2. Extraer y seleccionar caracteristicas vocales relevantes que permitan representar las

emociones expresadas en el audio.

3. Disenar e implementar una arquitectura hibrida de redes neuronales para el modelado de

los patrones emocionales en la voz.

4. Aplicar y evaluar modelos interpretativos surrogate para explicar las decisiones del

sistema sobre las emociones detectadas.

5. Analizar y validar el desempefio del sistema en términos de precision, fidelidad y
capacidad explicativa, identificando areas de mejora.
1.3 Preguntas de Investigacion

1. (Qué tan adecuadas son las bases de datos de escenas de peliculas para representar

emociones auditivas de forma fiable en modelos de aprendizaje automatico?
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2. (Cudles son las caracteristicas vocales mas relevantes para la deteccion de emociones y
coémo se comportan en diferentes conjuntos de datos?

3. (Con qué precision se generardn las etiquetas emocionales de la muestra, usando un
modelo basado en redes neuronales y Transformers entrenado con espectrogramas Mel?

4. ;Qué tan fuerte es la relacion entre las caracteristicas vocales y los embeddings

emocionales, seguin el coeficiente de determinacion R%?

5. ¢(Qué tan bien pueden modelos surrogate, como DT o LassoCV, imitar las decisiones del

modelo emocional en términos de fidelity?

1.4 Lineay Sub-linea de Investigacion
1.4.1 Linea

Inteligencia Artificial

1.4.2 Sublinea

Computaciéon neuronal

1.5 Enfoque

Cuantitativo, se medira la precision del sistema de IA en el dataset de entrenamiento y
patrones en la muestra. Ademas, en el arbol de decision se obtendra el rendimiento segln la
profundidad y los tramos temporales seleccionados, en modelos representativos o completos

segun el dataset.

1.6 Solucion Propuesta

El sistema propuesto tiene como funcion principal generar un archivo de etiquetado
emocional, a partir de archivos de audio, usando dataset comprobado para el analisis emocional
basado en redes neuronales convolucionales con transformadores y la interpretacion de estos

patrones con DT.

1.6.1 Justificacion e Importancia

La comunicacion oral nos ayuda a exponer ideas claras y buscar soluciones en sociedad,
es clave para mejorar nuestras relaciones sociales y profesionales, pero puede convertirse en un
desafio cuando no captamos adecuadamente las emociones o caracteristicas vocales de los
demas, especialmente con diferencias generacionales, culturales o de idioma. Estas barreras
pueden llevarnos a evitar conversaciones, generar tensiones o afectar la productividad laboral,

la calidad del servicio al cliente y hasta la atencion médica.
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Los avances tecnoldgicos en Al han revolucionado el andlisis de la comunicacion; por ejemplo,
para identificar patrones emocionales en la voz se han implementado técnicas como el
espectrograma log-mel que, en combinacidon con algoritmos de IA no supervisados, han
mostrado ser especialmente eficaces en identificar emociones (Alhussein et al., 2025).

Por otro lado, el analisis de la comunicacion efectiva se basa en la identificacion de
caracteristicas de la voz, integrandolas con herramientas precisas y adecuadas (Liscombe,
2007), como es el caso de OpenSmile, que utiliza diferentes conjuntos de elementos relevantes
(Mustafa et al., 2024) para identificar la voz o las emociones.

Ante esta realidad, se propone una solucion innovadora que busca la sencillez, con una minima
cantidad de elementos en un ambiente claro emocional y vocal, por la seleccion de variables,
incorporando IA por sus capacidades.

La eleccion de CNN, Transformers, Lasso y arboles de decision no fue arbitraria, sino el
resultado de una seleccion metodologica orientada al equilibrio entre rendimiento,
interpretabilidad y escalabilidad. Las redes neuronales convolucionales (CNN) destacan en
tareas de reconocimiento por su capacidad para extraer caracteristicas locales de los datos,
jespecialmente en dominios visuales y auditivos; sin embargo, presentan limitaciones en
interpretabilidad, al funcionar como modelos de tipo caja negra.

Los Transformers, en cambio, permiten modelar relaciones globales mediante mecanismos de
atencion, ofreciendo una vision contextual del input y complementando las capacidades locales
de las CNN.

El componente Lasso se incorporé como un método de seleccion automatica de variables
relevantes, que penaliza la complejidad y reduce la dimensionalidad del modelo, previniendo el
sobreajuste. Esta propiedad es especialmente valiosa en contextos con muestras pequefias o alta
correlacion entre variables.

Finalmente, los arboles de decision (DT) se integraron no solo por su bajo costo computacional,
sino por su capacidad de representar decisiones como reglas comprensibles, lo que aumenta la
transparencia y la trazabilidad del sistema.

Esta combinacién metodologica se disend para aprovechar las fortalezas complementarias de
cada técnica, descartando de forma fundamentada otros modelos con resultados poco
prometedores o tedricamente incompatibles. En conjunto, la propuesta constituye una
arquitectura hibrida capaz de equilibrar precision y explicabilidad, ofreciendo una solucién
robusta a los desafios actuales del reconocimiento emocional, donde comprender el modelo es

tan importante como su exactitud.

1.6.2 Descripcion de la Solucion

El sistema propuesto tiene como funcion principal generar un archivo de etiquetado
emocional, a partir de archivos de audio, usando un dataset comprobado para el andlisis

emocional basado en redes neuronales convolucionales con transformadores.
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Los mddulos tienen como funcion principal reconocer, en tramos de tiempo de generacion, los
sets de caracteristicas vocales, etiqueta, las dimensiones de transformacion de audios a
imagenes espectrales, su almacenamiento y los tramos de procesamiento por lote(batch).

Es fundamental verificar que se cumpla con la precision en el modelo de IA, tener el formato
correcto de los archivos y ajustar las métricas de generacion de prueba para evitar un margen
de error manual en la precision, el tiempo de entrenamiento y los recursos computacionales.
Finalmente, estos seran agrupados para la interpretacion de los patrones encontrados; como
técnica principal se usaran los DT de clasificacion, y segun los resultados encontrados se
seleccionaran uno o varios modelos.

El proceso tiene 2 etapas.

Etapa de Generacion y Extraccion de elementos basicos

Se selecciona un conjunto de audios etiquetados con emociones, con un set de caracteristicas
de sonido que identifiquen la voz, escogiendo las mas relevantes segiin los perfiles o
personalidades que se desean etiquetar, como se muestra en la Tabla 1, con el proceso de

entrenamiento, prueba y ajuste del modelo con datos etiquetados.

Tabla 1
Flujo del procesamiento-de-audios
‘ Inicio

‘ Importar dataset de audios etiquetados con emociones

‘ Establecer categorias emocionales y set de caracteristicas

‘ Entrenamiento del modelo de reconocimiento emocional oral

‘ Extraccion de embeddings

‘ Prueba del modelo con resultado de precision

‘ Fin

Fuente: Elaboracion propia.

|
|
|
‘ Definicion de métricas, pardmetros y configuraciones ‘
|
|
|
|

Se ingresa el audio experimental, o su representacion visual o numérica, en el formato adecuado;
el sistema lo procesaré identificando la emocién. Como se ve en la Tabla 2, sobre el uso del
sistema para el procesamiento de audios experimentales.

Tabla 2 Flujo de preseleccion de subconjuntos



Inicio

Cargadeclips

Graficodeprofundidadymuestreopormodelosinterpretativos

Registroderesultados,relacionesymétricas

| |
| |
‘ Selecciondecandidatospormodelospreliminares ‘
| |
| |
| |

Fin

Fuente: Elaboracion propia.

Tras el proceso iterativo de seleccion, generacion y analisis de las representaciones o audios, se
incorpora un componente innovador basado en Lasso, concebido como un modulo de conexion
orientado a mejorar la interpretabilidad del sistema. Esta integracion surge a partir de los
distintos resultados obtenidos en Orange y KNIME, utilizando modelos auxiliares PCA, FR,
DBSCAN y DT con diferentes subgrupos de datos, y de la revision de metodologias afines
segun su compatibilidad con los tipos de datos y clasificadores estandar.

La propuesta enfrenta retos caracteristicos de los enfoques Post hoc, ya que CNN son modelos
de tipo caja negra que, por su naturaleza, deben implementarse para poder ser estudiadas.
Existen multiples formas de analizar o interpretar sus capas internas, por lo que resulta casi
indispensable apoyarse en modelos auxiliares complementarios que permitan seleccionar las
métricas mas adecuadas y definir rutas interpretativas coherentes.

El componente Lasso actia como un puente metodoldgico que, de forma metaforica, replica el
comportamiento de los transformadores, al prevenir el sobreajuste y penalizar la
multidimensionalidad. Estas propiedades explican el incremento de precision observado en la
CNN, diferenciandola de otros modelos mas convencionales.

Finalmente, tanto MultiTaskL.asso como LassoCV permiten regular los pardmetros de manera
casi automatica y sencilla, siendo el segundo mas adecuado para datos basicos, categoricos o
etiquetados. No obstante, es importante considerar el alto costo computacional asociado a estos
procesos, donde la cinematografia adquiere relevancia: aunque su naturaleza es compleja, este
tipo de datos se distingue por su eficiencia con muestras pequeiias pero ricas en contenido
emocional, lo que, en conjunto con un modelo Ante hoc DT surrogate, permite alcanzar una

interpretabilidad inherente del sistema.

1.6.3 Aporte

El principal aporte de esta investigacion radica en el desarrollo de una arquitectura hibrida
e interpretable para el reconocimiento de emociones en la voz, que integra la potencia de las
CNN y los mecanismos de atencion de los Transformers, con el componente de regulacion y
reduccion de dimensionalidad de Lasso y la interpretabilidad inherente de los DT. Esta

combinacion permite no solo alcanzar una alta precision en la deteccion de emociones vocales,
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sino también superar las limitaciones de opacidad propias de los modelos de tipo caja negra,
ofreciendo una solucion equilibrada entre rendimiento, explicabilidad y eficiencia.

Recientes recopilaciones y revisiones en el campo de la interpretabilidad, explicabilidad, IA y
XALI destacan la creciente necesidad en auge de metodologias explicativas, especialmente en
dominios monomodales como el reconocimiento emocional en audio. Estas investigaciones
evidencian la escasez de estudios que logren combinar alta precision con interpretabilidad, y
recomiendan desarrollar enfoques mas transparentes, trazables y adaptados al tipo de datos para
cerrar esta brecha.

En este contexto, el sistema de IA propuesto identifica patrones vocales asociados a distintas
emociones, aportando a una mejor comprension de la expresion emocional y la comunicacion
humana, y reduciendo la brecha contextual oral. Ademads, abre nuevas posibilidades para
investigaciones futuras en andlisis afectivo, deteccion de patrones e interpretabilidad basada en
enfoques XAl consoliddndose como una contribuciéon metodologica y practica en el campo del

reconocimiento emocional.



CAPITULO 11

2 Fundamentos tedricos

2.1 Estado del Arte

El estudio de la comunicacion con IA toma un papel cada vez mas importante en las
interacciones, al cambiar la forma en que nos relacionamos en sectores clave, influyentes en
nuestro trabajo, salud y relaciones personales. Entre sus avances estd la comodidad de transmitir
mensajes en menor tiempo, que pueden ajustarse y permiten el acceso entre dificultades. Sin
embargo, la tecnologia requiere comprender el contexto, ser cuidadosa y responsable al manejar
grandes cantidades de datos para evitar ser poco empatica, injusta o invasiva.

Para esta revision, se seleccionaron estudios de los ultimos cinco anos relacionados con la
comunicacién efectiva o emocional, en los cuales se utiliza IA, con énfasis en CNN y
transformers. Estos estudios se centran en aspectos clave del habla, como la prosodia, que se
refiere a las caracteristicas relacionadas con el volumen, tono y ritmo de la voz, asi como su

analisis a través del espectrograma.

2.1.1 1A Aplicada en la comunicacion

La IA entiende el contexto en la comunicacion gracias a su capacidad de adaptacion y
precision emocional.
El objetivo de este articulo es optimizar el servicio de recepcion de llamadas de emergencias en
Rumania sin comprometer significativamente su sistema de precision emocional, que se logré
al identificar y agregar el estado ’irritado’, con un 91.82% de precision ponderada (Marghescu
et al., 2023a). Pocos estudios sobre los servicios de emergencia han considerado preguntarse
cudl es el componente crucial para dar respuestas rapidas y efectivas, como mostro este estudio,
que destaco el reconocimiento emocional en la voz (Marghescu et al., 2023b).
Sin embargo, pocos estudios han considerado determinar en vivo las intenciones o emociones
con subtitulos, como lo hace un enfoque con tecnologias de realidad virtual, caracteristicas
acusticas y reconocimiento del habla, en una clasificaciéon multicapa (Ubur & Gracanin, 2025).
El estudio destinado a comprender las emociones humanas en el discurso constituye un nicho
critico que aun necesita ser abordado (Bhanbhro et al., 2025). La importancia de este estudio
radica en su potencial de adaptabilidad en diferentes idiomas ricos en fonética, como el Punjabi,
logrando precision emocional usando redes neuronales convolucionales, un avance significativo

en la comunicacion efectiva dentro de comunidades especificas (Sharma et al., 2023).
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2.1.2 Al comunicativa y emocional

Las transformaciones en la interaccion humano-computador por IA estan presentes en
muchas éreas, predominando la salud. Estas aplicaciones son producto del andlisis de sefiales
del habla, caracteristicas faciles o sefales emocionales, abriendo puertas por ser mas objetivos
0 menos invasivos que los métodos tradicionales.

El estudio de la precision complementaria de la comunicacion puede ser bastante complejo,
como saber implementar armoniosamente los elementos significativos del habla o los aspectos
faciales (Pan et al., 2024). La importancia de este tema radica en ofrecer experiencias mas
naturales, como las ofrecidas en redes neuronales profundas mediante la integracion de sefales
emocionales (Vardhan et al., 2024).

Estudios recientes sobre tecnologias de reconocimiento emocional han mostrado un gran
potencial para su aplicabilidad en diversas areas, particularmente en interacciones digitales y
contextos sociales, donde la deteccion de emociones se apoya en sefiales objetivas menos
invasivas y mas precisas que los métodos tradicionales (Guo et al., 2024).

En los tltimos afios, ha surgido un creciente interés por métodos mas objetivos y automatizados
para el reconocimiento de emociones, utilizar caracteristicas acusticas, lingiiisticas y temporales
de los audios, asi como técnicas de aprendizaje automatico y profundo, que pueden identificar
patrones en la deteccion temprana del Trastorno de Estrés Postraumatico(TEPT), con un
enfoque que no consume tanto tiempo como el diagnostico tradicional (Islam & ElSayed, 2024).
Sin embargo, pocos estudios han considerado, para diagnosticos tempranos, apoyarse en

modelos entrenados con datos emocionales y musicales (Josephine Mary Juliana et al., 2023).

2.1.3 Analisis de caracteristicas emocionales y vocales

El analisis de las caracteristicas del habla influye en la comunicacion; ya sea analizando
las palabras o la forma como se dicen, tienden a usar técnicas de IA en redes neuronales junto
con métodos avanzados para identificar emociones complejas. Ademds, se encuentran
mayormente en servicios de asistentes virtuales y atencion al cliente.

Este estudio propone priorizar técnicas segun su uso, como ser a largo plazo, con LSTM, o si
es suficiente con un reconocimiento inicial, en CNN, aunque esta tenga menor precision.
Incluye restricciones de tamafo, diversidad y matices emocionales complejos por la
variabilidad individual (Wani et al., 2020).

El enfoque adoptado en estos estudios busca superar las limitaciones de los enfoques
tradicionales de la comunicacion oral, que se centran en el contenido verbal, para poner énfasis
en caracteristicas de la voz que afectan la interpretacion y evaluacion del mensaje (Guyer et al.,
2021), asi como la percepcion de confianza y credibilidad del emisor (Guyer et al., 2021). Este
trabajo propone una solucion que integra dos analisis de sonido de espectrograma Mel, el clasico
e inverso, con una precision emocional de 94.79%, pero limitada por la poca variedad de datos
entrenados y la complejidad computacional (J. Li et al., 2022). Este articulo presenta un enfoque
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en las redes de cépsulas frente al tradicional CNN, siendo prometedor para aplicaciones
avanzadas en emociones complejas y mixtas del habla (Trinh Van et al., 2022).

Pocos estudios han explorado la aplicabilidad de métodos como Multi-Layer Perceptron (MLP)
y Random Forest (RF) para el aprendizaje automéatico en la comunicacion, que explora su
enfoque técnico para superar limitaciones en enfoques practicos como didlogos y servicio al
cliente (Arun et al., 2021).

2.1.4 Uso de espectrograma en Al

El uso de espectrogramas como representacion visual del contenido frecuencial del audio
ha cobrado gran relevancia en el campo de la Al, particularmente en aplicaciones de
procesamiento del habla y reconocimiento emocional.

Sin embargo, persisten limitaciones debido al alto consumo de recursos computacionales por
parte de arquitecturas transformers que modelen matices emocionales complejas y duraderas
(H. Li et al., 2024).

También existen dificultades para capturar con precision la senal y las emociones en ambientes
dinamicos y en diferentes tramos de tiempo (Kawade et al., 2022).

No obstante, investigaciones innovadoras con un framework de Deep Learning (DL) para la
deteccion emocional pueden reducir el trabajo manual y de diseno, ofreciendo adaptabilidad y
eficiencia en la representacion de informacion temporal y frecuencias de audio (Khalil et al.,
2019).

A pesar de los avances en sistemas no invasivos, sigue siendo un reto generalizar la efectividad
del uso de escalas cuasi-logaritmicas en espectrogramas de Mel, donde el rendimiento varia
segun la seleccion de caracteristicas vocales y el contexto de aplicacion (Harar et al., 2018). Se
subraya el potencial de la musica para superar estas brechas, apoyandose en algoritmos de

aprendizaje profundo para capturar dimensiones emocionales mas ricas (Lu & Hao, 2023).

2.1.5 Redes neuronales convolucionales junto con clasificadores

La Al estd impulsada por datos, lo que requiere la colaboracion entre humanos y maquinas
para la creacion de algoritmos y la evaluacion de resultados. Este enfoque, que integra conceptos
estadisticos y la intervenciéon humana, es fundamental para mejorar la interpretabilidad y la
reproducibilidad de los modelos de IA (Yu & Kumbier, 2018).

Se argumenta que las redes neuronales convolucionales son eficaces en la clasificacion de
imagenes, pero a menudo carecen de explicaciones claras sobre como toman sus decisiones.
Este desafio se aborda mediante el uso de DT, que descomponen las representaciones de
caracteristicas de las CNN y proporcionan explicaciones semanticas sobre qué partes de un
objeto activan los filtros y como contribuyen a la prediccion (Zhang et al., 2019).

La capacidad de las arquitecturas CNN, una forma especializada de redes neuronales artificiales

(Artificial Neural Network, ANN), reside en su disefio para procesar imdgenes y extraer
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automaticamente sus caracteristicas, lo que las hace ideales para tareas de vision por
computadora (Elngar et al., 2021). Estas redes se utilizan, por ejemplo, en la identificacion de
pacientes con autismo, donde resultan especialmente ttiles en el diagndstico médico; mediante
la clasificacion de patrones complejos y el analisis de la conectividad entre diferentes regiones

cerebrales, se ha alcanzado hasta un 80% de precision (Kashef, 2022).

2.2 Bases Teodricas de la Investigacion

La creciente variedad de pardmetros acusticos ha llevado a la utilizacidén inconsistente de
conjuntos de datos, dificultando la comparacion entre estudios. Este articulo propone un
conjunto de caracteristicas acusticas para el analisis de voz, utilizando openSMILE, que permite
generalizar mejor la informacion, integrar sistemas y lograr un alto rendimiento, incluso con un
tamano reducido (Eyben et al., 2016).

En el estudio de emociones aplicadas a Al, las bases de datos son fundamentales para entrenar
y evaluar modelos capaces de reconocer emociones en la voz. Las mas ttiles son aquellas con
variedad de participantes, emociones claramente definidas y evaluaciones realizadas por
personas.

El dataset CREMA-D es uno de los mas usados para analizar la expresion emocional vocal.
Contiene 7,442 clips de voz y video, grabados por 91 actores de distintas etnias que interpretan
frases neutras con seis emociones basicas (alegria, tristeza, miedo, ira, asco y neutralidad). Més
de 2,400 personas evaluaron cada clip, indicando la emocion percibida y su intensidad. Aunque
incluye video, destaca por la informacion contenida solo en la voz, alcanzando un 40.9% de
reconocimiento emocional sin sefiales visuales (Cao et al., 2014).

Por su parte, EmoStim ofrece un enfoque diferente basado en la induccidon emocional. Incluye
99 fragmentos de peliculas seleccionados por su capacidad de evocar emociones especificas.
Fueron evaluados por 638 personas a través de la plataforma CrowdFlower. Su valor principal
es su alta validez ecoldgica: las emociones reflejan reacciones mas naturales y contextuales,
como las que se experimentan en la vida diaria (Somarathna et al., 2024).

Ambos datasets han sido validados por multiples participantes y cubren emociones basicas,
enfocandose en la expresion e induccidon emocional, respectivamente.

Una revision sistemdtica sobre la efectividad de los DT en tareas de clasificacion destaca su rol
como herramienta de interpretabilidad en sistemas complejos como las CNN. Dado que las
CNN son altamente efectivas en tareas de clasificacion, pero carecen de transparencia, la
incorporacion de DT como CART para una interpretabilidad mejorada es crucial en aplicaciones
en campos criticos. Las técnicas explicativas como CART pueden ayudar a mejorar la
comprension de los modelos de clasificacion, promoviendo el desarrollo de Al explicable (XAI)
(Zaman & Hassan, 2021).

En el campo del diagndstico médico, los DT presentan técnicas para representar y clasificar

datos con simplicidad y efectividad, revisando diferentes algoritmos de DT (Charbuty &
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Abdulazeez, 2021), proporcionando una manera comprensible de desglosar las predicciones
hechas por modelos complejos como las CNN, lo que es clave en la busqueda de métodos que
mejoren la interpretabilidad en una variedad de contextos.

Fundamentos de la AI

La Al o maquina pensante es un sistema que da una solucion practica a problemas que en
este momento necesitan de inteligencia humana para resolverse, donde la categoria seleccionada
permite prescindir de elementos como etiquetado, entrenamiento o supervision humana. Una de
las ramas con mayor atencion e inversion es el aprendizaje de maquina (Machine Learning,
ML), debido a su factibilidad para manejar grandes volimenes de datos en sectores digitales y
su costo computacional asequible, lo que la lleva a rivalizar con especialistas a un nivel de
produccion alto. ML se introduce en nuestra vida cotidiana transformando entradas x en salidas
esperadas, de modo que y = f{x) (Landgraf, 2021).

La inteligencia y emociones funcionan efectivamente cuando se complementan, en una
conexion clara, un proceso de empatizar, mas alla de construir pensamientos logicos
necesitamos los sentimentales en su mision de evaluar la realidad (Oritsegbemi, 2023).

La Figura 1 muestra como se organizan los principales tipos de algoritmos en inteligencia
artificial. El DL se ubica aparte de los métodos supervisados y no supervisados porque puede
aplicarse en ambos tipos de aprendizaje. Dentro del aprendizaje no supervisado, aparecen
herramientas como Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)),
para agrupar datos sin etiquetas, y Principal Component Analysis (PCA), que ayuda a
simplificar datos complejos. Aunque no son el foco de este trabajo, estos modelos sirven como
referencia para guiar la investigacion hacia los algoritmos mas adecuados y efectivos segun la

tarea planteada.

Figura 1 Jerarquia de algoritmos de AI, ML y DL utilizados

[SupervisedLearning ] [UnsupervisedLearning J

[CNN/DCNN ][Transformers] [ RF } [ K-Means] [DBSCAN] [ PCA J

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Figura 1, los DL pueden ser hibridos, combinando enfoques supervisados y no
supervisados.

Fundamentos de las emociones y prosodia

La emocion esta en la base de todo comportamiento y de todo proceso cognitivo. Las
transiciones emocionales nos permiten reconocer los cambios en nuestro “dominio de accion”,
ya sea en la amistad, la familia o en los distintos grupos sociales. De este modo, las emociones
compartidas en la interaccion social configuran nuestra identidad colectiva. Finalmente, nos
identificamos con grupos ontologicos, a través de las emociones con las que nos reconocemos,
y con marcos formales, a través de la razon que los establece (Totaro, 2021).

En la comunicacion diaria, las emociones surgen de pequefios cambios o rupturas en lo
esperado, lo que muestra coémo las personas adaptan su conducta, ajustan su expresion y
comprension, y necesitan métodos que preserven la naturaleza de la situacion (Kidsermann et
al., 2000).

La expresion emocional con la voz no cambia Unicamente por un solo factor; es una
combinacion que puede incluir el nivel de activacion (arousal), el hecho de que sea positiva o
negativa, o que implique mayor o menor control (Goudbeek & Scherer, 2010).

La prosodia, a través de caracteristicas del habla, revela informacion sobre el estado interno del
hablante y modula como se percibe el mensaje, cambios prosddicos que pueden indicar estados
paralingiiisticos, asociados a emociones; pragmaticos, que sefialan intenciones comunicativas
como preguntas; y de competencia lingiiistica, reflejando dominio del idioma y acentos, rasgos
suprasegmentales que permiten discriminar emociones, interpretar intenciones y evaluar la
fluidez del hablante, mostrando cémo la prosodia codifica informacion clave para la

comunicacion (Liscombe, 2007).
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CAPITULO 111

3 Marco metodolégico

3.1 Alcances y limitaciones
3.1.1 Alcances

El presente estudio inicia de forma exploratoria, abarca el desarrollo e implementacion de
un sistema de Al orientada a la deteccion y explicacion de emociones basicas a partir de senales
acusticas de la voz. El alcance se delimita al analisis de caracteristicas proséddicas, como tono,
intensidad y ritmo, sin considerar el contenido seméntico ni el idioma de las expresiones. Al
manejar bases de datos validadas y comprobadas masivamente, se amplia la extension y
aplicabilidad a contextos culturales mas amplios.

El sistema se construye y evalua a partir de dos bases de datos con enfoques complementarios:
CREMA-D, centrada en la emocion expresada por el hablante, y EMO-STIM, orientada a la
percepcion de emociones en escenas de peliculas por parte del espectador. De esta manera, el
proyecto integra tanto la dimension expresiva como la perceptiva, permitiendo identificar
patrones significativos en la voz y validar su consistencia en contextos mas complejos. El
modelo diseniado se caracteriza por su simplicidad, bajo costo computacional y flexibilidad para
ser replicado en escenarios particulares comprobados, como educacion, salud, monitoreo de voz
o sistemas de interaccion humano-maquina.

La generalizacion del patron principal encontrado entre los modelos con mejor equilibrio en
desempefio y fidelidad, parecen compartir alta compatibilidad para explicarse con

caracteristicas vocales.

3.1.2 Limitaciones

Una de las principales limitaciones de este estudio es la imposibilidad de controlar el
sistema en tiempo real, debido a consideraciones éticas sobre el almacenamiento temporal de
datos, aunque se utilizan datos mas ‘“contextualizados” que datasets de reconocimiento
emocional, todavia persiste cierta limitacion de naturalidad, ya que la metodologia atin no se
encuentra comprobada en contextos sin validacion previa de analisis emocional.

Los resultados carecen de una validacion perceptual directa que confirme su fiabilidad mas alla
del analisis automatizado, lo que restringe su aplicabilidad inmediata en entornos practicos. El
uso de ciertas escenas de peliculas clasicas presenta inconvenientes, jya que algunos clips
incluyen sonidos comunicativos no verbales como quejidos, llantos, risas; ruidos de animales o
elementos fantasticos, ademas de la repeticion de fragmentos dentro de una misma pelicula, lo

que podria introducir cierto ruido.
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El empleo de redes neuronales profundas como CNN y Transformers dificulta la comprension
directa de las decisiones internas del modelo, mientras que la segmentacion manual de clips
seria demasiado compleja y poco reproducible, por lo que se optd por duraciones fijas. Sin
embargo, no se consideraron los espacios en blanco entre fragmentos, los cuales podrian tener
un efecto distinto, especialmente en tramos largos, dado que la base de entrenamiento estaba
disefiada para resultados en intervalos cortos.

Dado que el estudio propone un enfoque novedoso y simplificado para la evaluacion de
emociones, algunos factores relacionados con la duracion de los fragmentos, la posible mezcla
de emociones o las variaciones culturales y generacionales podrian no estar completamente
considerados, lo que limita la generalizacion de los resultados a otros contextos y escenarios.
Para superar los desafios de rendimiento y generalizacion en muestras o bases de datos que usan
ML, es necesario saber que es un tema en auge. Algunas tecnologias, como la realidad mixta
(XR), carecen de investigaciones previas, por lo que los estudios sobre computacion afectiva y
su interaccion e interpretacion necesitan nuevas perspectivas para poder confiar y adaptar estas
’cajas negras’ a nuestros objetivos (Afzal et al., 2024).

Aunque LassoCV se evalua con fidelidad, en investigaciones exploratorias no hay suficientes
recopilaciones que identifiquen el desempefio de este modelo en el area, si bien no suele
relacionarse a indicadores de sobreajuste, la complejidad computacional de trabajar y analizar
cajas negras para evaluar qué tan adecuada es para el tipo de dato para modelos posteriores o
previos es incierta. Futuras direcciones de la A explicable (Explainable AI; XAI) consideran
esencial identificar nuevos métodos en computacion afectiva, junto con la importancia de
aplicarse en modelos basados en audio. Si bien interpretar y explicar se usan de forma
intercambiable en este ambito, el primero se asocia a objetivos mas amplios. Es fundamental
reconocer, segun las caracteristicas o modelos, su nivel post hoc, relacionado con la generacion
de cajas negras, o ante hoc, con los inherentemente explicables como los DT, resaltando que
estos ultimos, aunque transparentes, sufren de capacidades limitadas y no siempre logran

capturar la complejidad (Johnson et al., 2025).

3.1.3 Tipo y Nivel de investigacion

De acuerdo con las caracteristicas de este estudio, no se formula una hipotesis especifica,
ni se definen de manera conceptual u operacional las variables, ya que los patrones entre las
variables acusticas y las emociones no se consideran hechos concluyentes. El enfoque principal
de la investigacion es exploratorio, orientado a detectar fendmenos y generar hallazgos iniciales
que sirvan como base para estudios posteriores y secundario el explicativo.

En cuanto a la conveniencia de formular hipdtesis, la literatura sefiala que no todas las
investigaciones cuantitativas requieren plantearla. En los estudios exploratorios, no se propone
hipodtesis, y en las explicativas, se puede si su propodsito es pronosticar cifras o hechos;

Asimismo, se debe tener en cuenta que las variables deben estar siempre vinculadas
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directamente con la hipotesis; y que, en ausencia de una hipoétesis causal, indicar variables
independientes y dependientes se considera un error metodologico (Gonzéalez Mares, 2019).
Seglin las caracteristicas de la investigacion no se planteard una hipdtesis, ni precisar o definir
conceptual u operacionalmente sus variables. Los patrones en la relacion de variables acusticas
y emociones no se consideran hechos concluyentes, ya que el enfoque exploratorio del estudio
se orienta en detectar fendmenos y generar hallazgos iniciales.

El analisis de la conveniencia para formular hip6tesis menciona que no todas las investigaciones
cuantitativas plantean una; precisamente en el caso del alcance exploratorio no se formula; con
el explicativo, este se le podria considerar si en los alcances iniciales del estudio intentaran
pronosticar cifras o hechos. Por otro lado, las variables de forma indispensable deben aclarar su
relacion con la hipotesis, ademas exceptuando tener una hipdtesis causal, indicar las variables

independientes y dependientes es considerado un error (Gonzalez Mares, 2019).

Tipo de investigacion

La investigacion aplicada se orienta a adelantos y productos tecnoldgicos. Ademads, los
planteamientos cuantitativos con esencia exploratoria se dirigen a propositos como la
exploracion de fenomenos o variables (Gonzalez Mares, 2019).

Este estudio se clasifica como aplicado y tecnologico, ya que desarrolla un sistema funcional
para detectar y explicar emociones en la voz, aplicando conocimiento técnico a un problema
concreto. Se utilizan conjuntos de datos seleccionados bajo criterios de calidad y diversidad, en
un entorno controlado y evaluado mediante métricas como precision, fidelidad y coeficiente de
determinacion. Estas caracteristicas responden a finalidades sefialadas por Sampieri y Lester,

como evaluar, interpretar, comparar y generar resultados transferibles a futuras aplicaciones.

Nivel de investigacion

Una investigacion cuantitativa puede tener diferentes alcances, entre ellos el exploratorio y el
explicativo. El alcance exploratorio se aplica cuando el fendmeno ain no ha sido
suficientemente estudiado y se requiere recolectar informacion inicial para establecer patrones
preliminares. Por su parte, el alcance explicativo busca determinar las causas y efectos entre
variables, explicando por qué ocurren ciertos fendmenos (Gonzalez Mares, 2019).

Este estudio adopta un enfoque cuantitativo con un alcance tanto exploratorio como explicativo.
Principalmente exploratorio porque los referentes y marcos tedricos atin no permiten formular
con claridad hipdtesis; por consiguiente, aborda una combinacion poco estudiada: el uso de
inteligencia artificial y modelos interpretativos para el reconocimiento emocional en la voz. A
través del andlisis de clips de peliculas, se busca observar y validar patrones emocionales
representativos. Al mismo tiempo, el estudio es explicativo porque emplea una base de datos de
entrenamiento estructurada, con etiquetas emocionales controladas, que permite analizar como

las decisiones emocionales son tomadas por el sistema. Esto posibilita examinar relaciones entre
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variables acusticas, influyen en categorias emocionales y respuestas emocionales, con métricas
como la fidelidad y precision del modelo.
3.2 Poblacion

La poblacion de este estudio se centra en escenas de peliculas, un medio ideal para el
analisis de la voz por su diversidad y riqueza emocional. Sin embargo, podria ser aplicable a
cualquier contexto en el que la voz humana sea fundamental para la comunicacion oral, como
en atencion al cliente, discursos, entrevistas y otros momentos en los que las emociones juegan

un papel clave.

3.3 Muestra

La muestra de esta investigacion se selecciond mediante un muestreo no probabilistico e
intencional, basado en criterios técnicos y de viabilidad, tales como la compatibilidad en
categorias emocionales basicas de respuesta frente a la expresada, el uso validado para el
analisis emocional en recursos cinematograficos, tramos de division en clips principalmente en
inglés y accesibilidad a los recursos.

El objetivo principal es detectar, en peliculas y bajo estos criterios de compatibilidad, patrones
consistentes con la base de entrenamiento, utilizando caracteristicas acusticas y embeddings
relacionados. Se aprovecharan las etiquetas validadas, ya sean las expresadas en la base de
entrenamiento o las percibidas en las peliculas, mientras que la base de datos restante servira
para corroborar la semejanza de los comportamientos.
Es importante precisar que no se aplicé una formula estadistica de muestra finita ni un muestreo
probabilistico clasico, debido a que la poblacion de referencia, escenas de peliculas con
predominancia de voz y carga emocional, no constituye un universo homogéneo exacto en la
clasificacion emocional, requiriendo filtros orientados a los objetivos investigativos. El nlimero
de clips y peliculas a considerar se estableci6 a partir de antecedentes empiricos.
Algunos estudios tienden a obtener mejores resultados con muestras pequefias y controladas
bajo criterios de investigacion. Por ejemplo, comenzando con 437 escenas recomendadas por
expertos, solo 70 cumplian con los criterios principales y unicamente 28 presentaban la
diversidad emocional esperada (Michelini et al., 2019). Otro trabajo valid6 una bateria de 57
peliculas para la induccion de emociones basicas, por diferenciacion, analizando su capacidad
de activacion emocional (Fernandez Megias et al., 2011). Esta misma bateria fue utilizada
posteriormente para analizar la valencia emocional positiva y negativa, evaluando la reactividad
emocional en funcion del tiempo y el sexo, aunque con grupos de tan solo 10 escenas (Michelini
et al.,, 2015). El analisis se centrara en una seleccion cercana a 20 escenas, extraidas de un
minimo de 8 peliculas. Bajo estas condiciones, EMO-STIM se redujo de 99 a 42 clips, que se
organizaron de forma alfabética en dos grupos iguales A y B, como se muestra en la Tabla 3,
trabajando el andlisis final con el grupo A.
Tabla 3 Distribucion de escenas en los subconjuntos Ay B
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Muestra A

Muestra B

12YearsASlave-clip-1.wav
28DaysLater-clip-3.wav
28DaysLater-clip-5.wav
28DaysLater-clip-6.wav
28DaysLater-clip-7.wav
AmericanHistory X-clip-1.wav
APerfectWorld-clip-1.wav
Bambi-clip-2.wav
BatmanReturns(1992)-clip-2.wav
CryFreedom-clip-2.wav
DangerousMinds.wav
DeadManWalking-clip-1.wav
ET-clipl.wav
ForrestGump-clip-1.wav
HotelRwanda-clip-1.wav
HotelRwanda-clip-3.wav
HotelRwanda-clip-4.wav
HotelRwanda-clip-7.wav
HotelRwanda-clip-8.wav
InTheNameOfTheFather-clip-1.wav
KillBill1-clip-2.wav

LifelsBeautiful-clip-2.wav
LoveActually-clip-1.wav
LoveActually-clip-2.wav
LoveActually-clip-3.wav
LoveActually-clip-4.wav
LoveActually-clip-6.wav
LoveActually-clip-7.wav
Misery-clip-1.wav
MyGirl-clip-1.wav
Philadelphia.wav
RememberTheTitans-clip-1.wav
Scream1-clip-1.wav
Seven-clip-1.wav
ShawshankRedemption-clip-1.wav
TheChamp-clip-2.wav
TheChamp-clip-3.wav
TheDeparted-clip-1.wav
ThePianist-clip-6.wav
TheShining-clip-3.wav
Trainspotting-clip-1.wav
Whenamanlovesawoman-clip-1.wav

Fuente: Elaboracion propia.

3.4 Técnicas y Procedimientos para la Recoleccion de Datos

3.4.1 Técnica

El andlisis de audio en peliculas ha demostrado ser una herramienta eficaz para estudiar la
expresion emocional sin requerir la intervencion directa de participantes. Las peliculas ofrecen
datos de alta calidad para analizar patrones emocionales en el habla, permitiendo su evaluacion
y entrenamiento en distintos modelos. En investigaciones previas, se ha utilizado un enfoque de
estudio de caso basado en escenas de peliculas seleccionadas para abarcar la aplicabilidad de
diversas emociones, eventos y contextos (Zlatintsi et al., 2017).

Se adopta un enfoque de estudio de caso basado en el analisis de audio de escenas de peliculas
validadas, utilizando herramientas de procesamiento de audio para detectar patrones en las
caracteristicas de la voz. Para este proyecto se emplearon herramientas en Python para procesar
audio y entrenar modelos de Al. Se usaron librosa y openSMILE para extraer caracteristicas de
la voz, como espectrogramas y parametros acusticos. El modelo fue desarrollado con PyTorch,
utilizando redes neuronales convolucionales y transformers. Para evaluar su desempefio se uso6

scikit-learn, y los resultados se graficaron con matplotlib y seaborn.
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3.4.2 Procedimiento

Dentro de los estudios sobre respuestas emocionales, la seleccion de peliculas no asume
que las emociones complejas necesariamente estén presentes junto a las emociones basicas
esperadas, ya que en un conjunto de 16 peliculas que provocaron exitosamente emociones, no
se encontraron en todos los casos las emociones esperadas, recomendandose segun el estudio
analizarlas por separado (Gross & Levenson, 1995).

Mientras que algunas investigaciones utilizan un gran nimero de peliculas para conocer las
emociones experimentadas, en este caso solo se usaron tres para representar la tristeza, la
neutralidad y la diversion. Bajo la condicion de expresar o suprimir emociones, los efectos
fueron evidentes en estas peliculas emocionales (Gross & Levenson, 1997).

El procedimiento sigue un enfoque de optimizaciéon que busca minimizar la necesidad de
grandes volumenes de datos de entrenamiento y reducir la carga computacional mediante la
transformacion de datos y el manejo selectivo del almacenamiento de los elementos temporales,
logrando un balance adecuado entre rendimiento y eficiencia, y facilitando la seleccion de
variables relevantes.

Se empleara un enfoque progresivo. Inicialmente, se entrenara un modelo CNN+Transformer
para la clasificacion emocional de espectrogramas, aprovechando la extraccion automatica de
etiquetas para las muestras. Posteriormente, se utilizaran DT para analizar los embeddings
generados, y se aplicara regresion LassoCV para vincularlos con caracteristicas acusticas

extraidas del audio, con el fin de detectar patrones relevantes.

3.4.3 Instrumento

La investigacion sobre la extraccion de caracteristicas acusticas ha dado lugar a diversas
soluciones basadas en algoritmos. OpenSMILE destaca como una herramienta unificadora,
capaz de reconocer y filtrar ruido durante el procesamiento, garantizando un rendimiento
confiable y una adaptabilidad a las necesidades de diferentes investigaciones, gracias a su
modularidad (Eyben et al., 2010).

En estudios previos, se observo que una clasificacion para la identificacion automatica del habla
en euskera alcanz6 una precision del 92.3% utilizando solo los 6 mejores elementos, frente a un
total de 86 componentes o 512 subcomponentes, logrando una precision maxima del 98.4%
(Luengo et al., 2005).

Se empleara esta herramienta OpenSMILE, que ha demostrado ser altamente efectiva en
diversas investigaciones debido a su robustez y flexibilidad para la extraccion de caracteristicas
acusticas en la voz, utilizando modelos que identifican la voz y se relacionan con emociones,
como eGeMAPS.
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3.4.4 Herramienta

Se utilizaran los cuadernos de Google Colab para la ejecucion del codigo. Este servicio en
la nube, basado en maquinas virtuales, ofrece opciones gratuitas y de pago con acceso a recursos
computacionales, como GPU y TPU, aunque con ciertas restricciones. Es ampliamente utilizado
en educacion e investigacion para el desarrollo de modelos de Al, principalmente mediante el
entorno Jupyter y el lenguaje Python, aprovechando recursos compartidos como el
almacenamiento en Google Cloud. Resulta especialmente ttil para almacenar y recuperar
archivos en segmentos, con gran compatibilidad con librerias especializadas.

Como apoyo al procesamiento programado, se utilizaron herramientas visuales como Orange y
KNIME. Estas plataformas permiten analizar datos conectando bloques (nodos) sin necesidad
de programar. Orange destaca por su simplicidad y rapidez para probar modelos y ver resultados
al instante, mientras que KNIME permite construir flujos méas complejos y combinar multiples
fuentes de datos, son entornos efectivos para integrar multiples técnicas de procesamiento de

datos en etapas exploratorias o comparativas de forma visual e intuitiva.

3.5 Analisis de los datos

El anélisis de los datos se realizara bajo un enfoque cuantitativo, permitiendo comparar
los resultados obtenidos en el entrenamiento con las caracteristicas vocales extraidas de los clips

de peliculas.
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CAPITULO 1V

4 Desarrollo de la Propuesta de Investigacion

4.1 Introduccion al Flujo del Sistema

La arquitectura del sistema propuesto se organiza en una secuencia modular de
componentes interdependientes, disefiados para implementar el enfoque progresivo descrito en
el procedimiento metodologico. Cada modulo desempena un rol especifico en la
transformacion, clasificacion e interpretacion de sefales de audio con contenido emocional.
Gracias a esta estructura modular, es posible incorporar mecanismos de seleccion adaptativa
que permiten identificar, a lo largo del flujo, configuraciones 6ptimas para el procesamiento de
datos. Por ejemplo, se evaluaron diferentes combinaciones de clips, ventanas temporales y
subconjuntos de escenas (agrupadas segin contenido vocal), generando multiples versiones del
dataset base. Esto habilitd decisiones informadas sobre cudl configuracion ofrecia mayor
estabilidad, riqueza emocional o claridad interpretativa.

El flujo inicia con la preparacion de los datos, donde las sefiales de voz extraidas de escenas
filmicas son normalizadas y convertidas en representaciones visuales (espectrogramas de Mel)
y vectores acusticos. Estas representaciones son procesadas por un modelo compuesto por una
red CNN seguida de un Transformer, cuya salida corresponde a una clasificacion emocional
automatica y embeddings latentes.

A partir de estos embeddings, se habilita una segunda etapa interpretativa. Modelos de arbol de
decision se utilizan para explorar las reglas implicitas que guian la clasificacién, mientras que
la regresion LassoCV permite vincular variables acusticas especificas con componentes de los
embeddings, generando asi un puente entre el modelo de caja negra y su explicacion
transparente.

Durante el desarrollo, el flujo permiti6é tomar decisiones iterativas fundamentadas en métricas
como la desviacion estandar emocional por grupo, la fidelidad del etiquetado y la estabilidad de
los embeddings. Esto facilité la refinacion del conjunto de datos efectivo, reduciendo la
complejidad sin sacrificar riqueza emocional, y favoreciendo una mayor reproducibilidad del
modelo. Esta arquitectura modular permite separar claramente las etapas de etiquetado
automatico, interpretacion simbolica y seleccion de variables relevantes, manteniendo la
eficiencia del sistema y facilitando su analisis posterior. En las siguientes secciones se detallan
cada uno de estos modulos, sus estructuras internas y los criterios utilizados para su

implementacion.

Exploracion preliminar de datos para 14

Al construir un sistema que aproveche capacidades unicas de diferentes categorias de Al

en distintas etapas, es posible combinar procesos automaticos que reduzcan los datos con
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modelos que tomen decisiones. En la practica, los primeros pasos se centraron en simplificar y
filtrar la informacion disponible, para luego evaluar si resulta ttil un modelo mas complejo.
Con un flujo de trabajo creado en Orange, donde dos fuentes de datos diferentes son conectadas
y comparadas. Este tipo de andlisis permite verificar qué informacion es relevante antes de pasar
a etapas mas avanzadas.

En contraste, la Figura 2 presenta un flujo mas sencillo en Knime, que aplica pasos de reduccion
y organizacion de datos hasta mostrar una visualizacion clara de los resultados. De esta forma,
se obtiene una idea general del valor de los archivos procesados sin necesidad de interpretar

cada variable en detalle.
Figura 2

Flujo de trabajo en Knime: simplificacion e interpretacion
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Segun el ambito de la investigacion, las redes neuronales convolucionales profundas (DCNN)
suelen ser las mas adecuadas para clasificacion, ya que aprovechan la CNN junto a un
comportamiento simplificado o reductor de dimensionalidad en los pool y en las capas densas,
que constituyen las decisiones finales para alcanzar los objetivos. Sin embargo, las corrientes
actuales sugieren tomar diferentes rumbos segun la meta del estudio, como es el caso de las
arquitecturas hibridas o el uso combinado de varias de ellas en busqueda de nuevas conexiones

intermedias.

4.2 Comprension de los Datos
Comparacion del dataset de entrenamiento y la muestra

Esfundamentalpresentarelementosclavesdelasbasesdedatosutilizadaspararespaldarsu
seleccion y permitir una comprension clara de sus diferencias. Entre estos aspectos se
consideran el contexto de obtencion, las caracteristicas principales, los objetivos y, de manera
descriptiva, el idioma predominante (en este caso, inglés), facilitando asi su comparacion.

La Tabla 4 resume las principales caracteristicas de los datasets empleados. Ambos se centran
en la expresion emocional a través de la voz, pero difieren en su origen y naturaleza. Esta
diferencia implica etapas distintas de analisis: mientras que las sefiales de voz de actores en
entornos controlados tienden a ser mas homogéneas, las escenas cinematograficas aportan un
contexto mas natural y diverso. No obstante, en ambos casos las sefiales acusticas capturan
adecuadamente la variabilidad emocional, coherente con los avances en estrategias de
modelamiento para reconocimiento vocal, cuya efectividad supera el 90%.

En este sentido, CREMA-D fue disefiado con actores profesionales en un entorno controlado,
mientras que la muestra de este estudio (EmoStim) proviene de escenas cinematograficas, lo
que ofrece un marco mas proximo a situaciones reales, aunque con menor uniformidad en las
condiciones de grabacion.

Tabla 4 Descripcion general de los datasets utilizados

Caracteristica CREMA-D EmoStim
Propésito principal Expresion vocal de emociones Induccion emocional mediante
actuadas escenas audiovisuales
Uso en esta investigacion | Analisis vocal de emoc Andlisis vocal en clips
expresadas seleccionados con presencia
de dialogo
Fuente de datos Kaggle Google Drive (acceso a CSV y,
audios seleccionados)
Formato de audio WAV (original) WAV (tras estandarizacion)
Duracion promedio 2 segundos unos segundos a varios
minutos (seleccion de partes
habladas)
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Cantidad de clips 7,442 99 (de 139 originales)

Actores / Participantes 91 actores diversos Multiples actores en escenas
de peliculas
Etiquetas emocionales Felicidad, tristeza, enojo, Emociones Dbdasicas segun
miedo, disgusto, neutral modelo discreto

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 5 profundiza en estas distinciones, mostrando que CREMA-D ofrece mayor
consistencia y control experimental, ideal para analisis técnicos, mientras que EmoStim aporta
una riqueza contextual valiosa pero con menor homogeneidad. También es importante notar
que, mientras CREMA-D ya esta balanceado por emocion y actor, EmoStim requiri6 filtrado
manual para garantizar cierta equidad entre clases.

Estas diferencias justifican el uso combinado de ambos conjuntos: uno aporta datos limpios y
controlados, el otro, expresiones mas espontaneas y realistas, permitiendo evaluar los modelos
propuestos en escenarios tanto controlados como naturales.

Tabla S Diferencias clave entre los datasets CREMA-D y EmoStim

Aspecto CREMA-D EmoStim
Enfoque conceptual Expresion vocal Expresion vocal contextual
intencionada (en escenas
(actuada) cinematograficas)
Balance de clases Altamente balanceado Se realizd un filtrado manual
emocionales por clase y actor para obtener
representatividad emocional
y vocal
Validacion emocional Evaluacion por | Validacion  emocional
crowdsourcing en modalidad mediante
auditiva CrowdFlower
Duracioén y consistencia Fragmentos cortos y | Fragmentos variables,
homogéneos (1-3 s) centrados en presencia de voz
emo-
cional
Ventaja principal Precision y control Variedad emocional en con-
experimental texto realista

Fuente: Elaboracion propia.

En CREMA-D (Lok & Cooper, 2025), los audios estan segmentados con una duracion promedio
de 1 a 3 segundos. Las emociones representadas estan distribuidas de forma balanceada entre
clases, lo que facilita su uso como base controlada.

En cambio, EmoStim (Mohammadi et al., 2023) presenta audios con duraciones que varian
desde unos pocos segundos hasta varios minutos. Las emociones inducidas abarcan una gama

mas amplia. Sin embargo, muchos clips carecen de didlogos prominentes, lo que genera un
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desbalance emocional tanto en la representacion por clase como en la presencia de voz,

dificultando su uso directo sin preprocesamiento adicional.

Elementos balanceados y desbalanceados

A continuacion se presentan diversos analisis visuales sobre la distribucion, anomalias y
estructura de los audios seleccionados o personales, junto con la metadata y la forma de los
datasets utilizados.

Figura 3

Audios clasificados en tramos por segundo

Intervalo de 1 segundos:
Emocién més comdn: SAD
Conteo de emociones: Counter({‘SAD': 9, "HAP': 7, "FEA': 3, 'DIS': 1})
Porcentaje de emociones: {"'SAD": 45.8, 'HAP': 35.8, 'FE 15.8, ‘DIS': 5.8}
Emociones predichas por tiempo: [(’©:@8°, *SaD*), ('e:e1', ‘sap*), (‘e:e2*, *sap‘), (‘e:

Intervalo de 2 segundos:
Emocion mds comdn: DIS
Conteo de emociones: Counter({'DIS': 4, "FEA": 2, "SAD': A ‘= 2))
Porcentaje de emociones: {'FEA": 20.8, 'SAD': 28.8, 'DI a ‘HAP": 28.8}
Emociones predichas por tiempo: [(‘6:08°, "FEA'), ('e:e2°, * '), ('e:e4*, ‘DIS*), ('

Intervalo de 3 segundos:
Emocidn mds comin: HAP
Conteo de emociones: Counter({‘'HAP": 3, *DIS': 3})
Porcentaje de emociones: {'HAP‘: S8.8, °'DIS': 508.8}
Emociones predichas por tiempo: [(‘'0:88°, 'HAP'), ('@:03°, 'DIS'), ('@:@6°, "DIS'), ("@:89°, °"DIS'), ('@:12°, °

Intervalo de 4 segundos:
Emocidn més comdn: HAP
Conteo de emociones: Counter({'HAP': 4, *SAD': 1})
Porcentaje de emociones: {'SAD': 20.8, 'HAP': 86.8}
Emociones predichas por tiempo: [("8:08°, *SAD'), ('@:84°, 'HAP'), ('0:08",

Intervalo de S segundos:
Emocion mads comdn: DIS
Conteo de emociones: Counter({‘'DIS": 3, "FEA': 1})
Porcentaje de emociones: {‘DIS": 75.8, °‘FEA': 25.8}
Emociones predichas por tiempo: [(‘'6:08°', °*DIS'), ('6:85°, 'DIS'), ('e:18°,

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 3 se muestra el comportamiento de las emociones en distintos tramos de tiempo.
El andlisis se presenta mediante el conteo de emociones detectadas, el porcentaje de audio
asociado a cada una y el segmento temporal correspondiente, lo que permite identificar
variaciones emocionales en intervalos de tiempo especificos.

Figura 4 Audios: anomalias por desviacion estandar
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Intervalo de 2 segundos:

Caracteristica: FosemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_amean

Media: 38.55, Desviacion estandar: 14.73

Valores fuera de rango: [18.486587600788088, S58.93376541137695)
Caracteristica: jitterLocal smainz amean

Media: 8.82, Desviacidn esténdar: 8.01

Valores fuera de rango: [8.0118297860802635956, 0.83421381822171974]
Caracteristica: shimmeriocaldB sma3nz_ amean

Media: 0.99, Desviacién esténdar: 6.09

Valores fuera de rango: [1.1318955421447754)
Caracteristica: mfccl_sma3 amean

Media: 14 .82, Desviacidn estandar: 9.65

Valores fuera de rango: [25.964998245239258, -8.2997532784938812]
Caracteristica: pcm loudness sma amean

Media: 08.72, Desviacidn esténdar: 0.51

Valores fuera de rango: [1.6219667196273884]
Caracteristica: pcm_intensity sma amean

Media: 0.8, Desviacion esténdar: 6.00

Valores fuera de rango: [1.5819805331851876e-85]
Caracteristica: Fifrequency sma3nz asean

Media: 789.77, Desviacldn estandar: 187.39

Valores fuera de rango: [620.984138859375, 900.4453735351562]
Caracteristica: F2frequency smainz amean

Media: 1710.259, Desviacidn estindar: B3.61

Valores fuera de rango: [1579.9227294921875)
Caracteristica: F3frequency sma3nz amean

Media: 2588.46, Desviacion estandar: 79.21

Valores fuera de rango: [2476.79852734375, 2698.194824218

Intervalo de 1 segundos:

Caracteristica: FosemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_amean

Media: 38.55, Desviacion estandar: 14.73

Valores fuera de rango: [18.486587600708888, S58.93376541137695)
Caracteristica: jitterLocal smainz amean

Media: 6.82, Desviacidn esténdar: 8.01

Valores fuera de rango: [0.011829786002635956, ©.03421391022171974])
Caracteristica: shimmeriocaldB sma3nz_ amean

Media: 0.99, Desviacidn esténdar: .89

Valores fuera de rango: [1.1318955421447754)
Caracteristica: mfccl_sma3 amean

Media: 14.82, Desviacidn estandar: 9.65

Valores fuera de rango: [25.964998245239258, -8.2997532784938812]
Caracteristica: pcm_loudness sma amean

Media: 8.72, Desviacidn esténdar: 8.51

Valores fuera de rango: [1.6219667196273884)
Caracteristica: pem_intensity sma amean

Media: 0.08, Desviacién esténdar: 0.00

Valores fuera de rango: [1.5819€05331851876e-85]
Caracteristica: Fifrequency sma3nz amean

Media: 789.77, Desviacidn estdndar: 167.39

Valores fuera de rango: [620.984138859375, 900.4453735351562]
Caracteristica: F2frequency smainz_ amean

Media: 1710.29, Desviacidn estandar: B3.61

Valores fuera de rango: [1579.9227294921875]
Caracteristica: Fifrequency sma3nz_amean

Media: 258B.46, Desviacion estandar: 79.21

Valores fuera de rango: [2476.79852734375, 2698.19482421875]

Fuente: Elaboracion propia.

Con la Figura 4 se analizan diferentes tramos de tiempo a partir de las caracteristicas vocales
que presentan anomalias estadisticas segun la desviacion estandar. Este analisis permite evaluar
si los valores de media y rango aportan informacion relevante al estudio o si se mantienen
cercanos a cero, asi como identificar segmentos con comportamientos atipicos dentro de cada
audio.

Figura S Audios: anomalias en emociones por desviacion estindar
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¥ Emocidn: HAP
Total de segundos: 48

FoseaitoneFrom27.5Hz_sma3nz_ amean

Segundos con anomalias: 18

Media: 33.12

Desviacidn estandar: 4.28
jitterLocal sma3nz amean

Segundos con anomalias: S

Media: 8.2

Desviacién esténdar: 8.01
shimmeriocaldB_smainz_amean

Segundos con anomalias: S

Media: 1.25

Desviacidn estandar: 8.32
mfccl_sma3_amean

Segundos con anomalias: 18

Media: 17.58

Desviacidn estindar: 3.48
pem_loudness_sma_amean

Segundos con anomalias: 18

Media: 8.24

Desviacién estindar: 0.86
pem_intensity sma_ amean

Segundos con anomalias: S

Media: 8.00

Desviacidn esténdar: 6.08
Fifrequency ssa3nz_ amean

Segundos con anomalias: 18

Media: 759.78

Desviacidén estandar: 44.88
F2frequency sma3nz amean

Segundos con anomalias: 1S

Media: 1632.38

Desviacidn estandar: 77.20
F3ifrequency_ sma3nz_amean

Segundos con anomalias: 18

Media: 2552.19

Desviacién estandar: 61.53

¥ Emocidn: DIS
Total de segundos: 48
FésemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_ amsean
Segundos con anomalias: 28
Media: 16.71
Desviacidén estandar: 15.69
jitterLocal saa3nz_ amean
Segundos con anomalias: S
Media: ©8.82
Desviacién estindar: 0.84
shimmerlocaldB sma3nz_amean
Segundos con anomalias: 28
Media: 8.83
Desviacidn esténdar: 8.72
mfccl_sma3 amean

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, la Figura 5 amplia este andlisis al agrupar las anomalias por emocion. De esta
manera, se identifica si el comportamiento de cada caracteristica se mantiene dentro del rango
esperado o si presenta una variabilidad mas compleja, aportando una comprension mas
detallada del patron emocional del audio en el tiempo.

Figura 6 Metadata de archivos de audio analizados

Metadatos del archivo:
spectrogran path id \
8 /Jcontent/output folder/1828 TSI _DIS XX _spectro... 1828 TSI DIS XX

dimensions height width sampling rate window size hop size n_fFr \
[} 393x813 393 813 16000 2848 512 2048

window_function
8 Hamming




Fuente: Elaboracion propia.

Figura 7 Distribucion (shape) del dataset EmoStim

X_emb = np.load(
y_pred = np.load(
val df = pd.read_csv(

val df = val _df.reset_index(drop=

print(F"X ¢ X_emb.shape’:”)

print(f"y pre f y_pred.shape:”)

print(f 1 _df val _df.shape}”)

X_emb shape: (689, 159744)
y_pred shape: (669,)
val_df shape: (609, 101)

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 8 Distribucion (shape) del dataset CREMA-D

L numpy as np
rL pandas as pd

X_emb = np.load(

y_pred = np.load(

val_df = pd.read_csv(

val df = val df.reset_index(drop=
print(F"X 3 X_eab. shape
print(f"y_pre y_pred.shape
print( 1_df pe val_df.shape

X_emb shape: (1870, 159744)
y_pred shape: (1878,)
val_df shape: (1878, 101)

Fuente: Elaboracion propia.

Las Figura 6,7, 8 complementan la descripcion de los datasets, mostrando su metadata y
estructura interna.

En conjunto, estas figuras permiten comprender las diferencias entre datasets balanceados y
desbalanceados, ademas de facilitar la deteccion de anomalias y el analisis de la estructura de

los audios para un procesamiento posterior adecuado.

4.3 Preparacion de Datos
Limpieza y Segmentacion de Audio

En el caso de CREMA-D, se unificaron los clips en segmentos temporales consistentes,
seleccionando una sola duracion entre las tres disponibles. Se conservaron las seis clases

emocionales originales.
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Para EmoStim, se repitid el procedimiento, agregando una preseleccion manual debido a la
carencia de dialogos o clips poco representativos, pasando de 99 peliculas a 42. Posteriormente,
debido al nimero propuesto en la muestra y al desbalance emocional del conjunto, y tomando
en cuenta el costo computacional de la seleccion de clips mas eficiente, se optd por simplificar
la division en dos grupos de 21 clips en orden alfabético, donde se aplica la desviacion estandar

en la etiqueta emocional.

Normalizacion y Estandarizacion de Seiiales

Los clips de audio fueron segmentados, normalizados o estandarizados utilizando
parametros acusticos multidimensionales, aplicadas en el preprocesamiento del audio se
detallan en la Tabla 6.

Tabla 6 Parametros espectrales y de preprocesamiento de audio

Categoria Detalles / Parametros

Parametros n-fft = 1024, hop-length = 256, win-length = 512, mels n-
espectrales =128.

Caracteristicas de voz | Resize a128x313, ToTensor().

Normalizacion 7-score: ~ — I—;E

Tramos de duracion Segmentos de audio de 1, 2 y 3 segundos.

Fuente: Elaboracion propia.

Division de Elementos

Los datos se dividieron solo en dos conjuntos, ya que la mayoria funcionan haciendo su
propia subdivision, segun su naturaleza de caja negra: entrenamiento y validacion. Se
seleccionara el grupo con mayor equilibrio entre clases emocionales, y en la medida de lo
posible, el que tenga menor cantidad representable, considerando graficas y la desviacion
estandar.

Almacenamiento de datos y metadatos

Unavezgeneradasycomprobadaslasimagenesdeespectrogramatransformadasentramos
temporales, modelos entrenados, complementos de modelos y archivos de control, se
almacenaron estos ultimos con los conjuntos de metadatos, tales como: ruta del espectrograma,

ID del segmento, clase emocional, grupos, caracteristicas acusticas o predicciones generadas.

4.4 Representacion de Datos

Etiquetas y Clases Emocionales

Los conjuntos de datos utilizados para la detecciéon emocional se resumen en la Tabla 7,
mostrando sus emociones y caracteristicas relevantes. Se conservaron las seis emociones
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originales de CREMA-D como estandar, también llamadas clases en modelos complejos

interpretativos, correspondientes al siguiente orden:

Tabla 7 Comparacion entre conjuntos de datos emocionales

Dataset Emociones (ID de clase) Caracteristicas
CREMA- | Anger (0), Disgust (1), Fear (2), | * Seis emociones discretas
D Happy (3), Neutral (4), Sad (5). | balancea-das.

. Actuadas, etiquetadas, con

buena ca-lidad de grabacion.

EmoStim Interest, Fear, Anxious, Moved, | ¢ Multiples emociones
Anger, Ashamed, Warmhearted, | espontaneas.

Joy, Sad, Satisfied, Surprise,
Love, Guilt, Disgust, Disdainful, | ® Se agruparon segun

Calm. representatividady presencia vocal.

Fuente: Elaboracion propia.

Extraccion de Caracteristicas

Se utilizaron dos enfoques complementarios. El concepto de emociones se emplea para
referirse a los elementos bésicos para el analisis emocional, incluyendo los espectrogramas
redimensionados y el conjunto de caracteristicas. Los componentes de este enfoque se detallan
en la Tabla 8.

Tabla 8 Componentes del enfoque basado en emociones

Categoria Descripcion / Detalles

Elemento . Audio: archivo temporal.

. Imagen: representacion visual del espectrograma
Mellogaritmico.

. Transformer: representacion de la imagen
transformada.

. Caracteristicas de voz: conjunto de caracteristicas
Opens-mile Egmaps.
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Prediccion  Accuracy

* F1-score

* Precision

» Recall

» Matriz de confusion
* Desviacion estandar

* Validacion cruzada

Modelado * Stem convolucional: para reduccion dimensional inicial.
* Transformer: para capturar relaciones globales.

* Capa densa: para clasificacion final.

Hiperparametros | © Funciones de activacion: ReLU, Softmax.

. Ajustes empiricos: nimero de capas, tamafio del
patch, nu-mero de cabezas de atencion, etc.

Funciones * Funcion de pérdida: CrossEntropyLoss.

* Optimizador: Adam.

Fuente: Elaboracion propia.

A partir de las emociones, al interpretar el embedding, se empieza a usar el término clases,
elementos complejos y representativos con alta fidelidad. Los componentes asociados a este
segundo enfoque se resumen en la Tabla 9.

Tabla 9 Componentes del enfoque basado en clases

Categoria | Descripcion / Detalles

Elemento | ° Caracteristicas explicativas: conjunto de
caracteristicasrepresentativas de uno o varios embeddings.

. Embedding: representacion numérica de
caracteristicas delespectrograma.

Prediccion | « Fidelity: medida de parentesco entre modelos.

* MSE: error cuadratico medio.

+ R%: varianza explicada.
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Modelado | * val-df: metadatos (ruta, clase, caracteristicas de
entrada).

* y—pred: predicciones de clases.
» x—emb: embeddings antes de la capa final.
* vars-used: caracteristicas de voz usadas.

* max—depth: profundidad del arbol.

Fuente: Elaboracion propia.

Se dispone de archivos features, que contienen metadatos basicos que permiten reducir el

reprocesamiento en etapas tempranas, y archivos combined features, que los combinan

con representaciones, aumentando la integridad, el control, la gestion y la trazabilidad de los

datos. Algunos campos pueden permanecer vacios o variar segun el tipo de segmentacion

aplicada o la duracion del fragmento analizado, los componentes se detallan en la Tabla 10.

Tabla 10 Metadatos del conjunto de espectrogramas utilizados

Categoria

Descripcion / Ejemplo

spectrogram path

Ruta completa del archivo de imagen correspondiente al

espectrograma generado. Ejemplo:
/content/cremad/spectrograms/1028 TSI DIS XX seg0.png

id Identificador Unico del archivo o segmento de audio analizado.
Ejemplo: 1028 TSI DIS XX segO.
dimensions Tamafio del espectrograma expresado como altura x ancho

en pixeles. Ejemplo: 128x153.

height /width

Altura y anchura del espectrograma, respectivamente, en pixeles.
Ejemplo: 128 /153.

sampling rate

Frecuencia de muestreo del audio original en Hz. Ejemplo: 16000
Hz.

window size

Tamafo de la ventana de analisis en muestras. Ejemplo: 51 2.

hop size

Desplazamiento entre ventanas consecutivas. Ejemplo: 256.

n fft

Numero de puntos de la Transformada Rapida de Fourier (FFT).
Ejemplo: 1024.

segment index

Indice del segmento analizado dentro de un archivo de audio.
Ejemplo: 0.

segment duration

Duracion del segmento en segundos. Por defecto seria 1, pero en
este tipo de clips completos no se almacena.

window function

Tipo de ventana aplicada en el analisis. Ejemplo: Hamming.

Fuente: Elaboracion propia.

Las transformaciones del audio se pueden representar de distintas formas, por ejemplo, la forma

de onda (Waveform) se muestra en la Figura 9, mientras que el espectrograma se ilustra en la
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Figura 10. Ademas, se pueden observar los efectos de la redimension en la Figura 11 y los

parches generados para el Vision Transformer (ViT) en la Figura 12.

Figura 9 Representacion de audio en forma de onda

Waveform

0.6

0.4

0.2

0.0

—0.2 A

—0.4

—0.6

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

Fuente: Elaboracion propia.
Figura 10 Representacion de audio en espectrograma

Spectrogram
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100

80

60

0 20 40 60 80 100 120

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 11 Representacion de audio en redimension del espectrograma

Resized Spectrogram

120

100

80

60

0 50 100 150 200 250 300

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 12 Representacion de audio en parches Vision Transformer

Parche 1 Parche 2 Parche 3 Parche 4 Parche 5 Parche 6 Parche 7 Parche 8 Parche 9 Parche 10

Fuente: Elaboracion propia.

Analisis, seleccion y resumen de caracteristicas vocales y embeddings

En esta seccion se presentan visualizaciones clave y ejemplos que ilustran el andlisis y la
relacion entre caracteristicas vocales y embeddings. Agrupado por temas para facilitar su

comprension y referencia cruzada.

La Figura 13 muestra como varian los coeficientes de las 5 caracteristicas vocales mas

relevantes en funcion de los embeddings.

Figura 13 Coeficiente por caracteristica vocal segun embeddings

Top S vocal features que predicen feature 18838:
equivalentSoundlLevel dBp: +8.8214
spectralFluxV_ssainz_amean: -8.0168
Fe@semitonefrom27.5Hz sma3nz percentileS0.8: +0.8099
afcclV_smainz amean: -8.0092
slopelVa-58@_sma3nz_amean: -0.8076

Top S vocal features que predicen feature 14142:
afcc2 _sma3 amean: +8.0020
slopellVSee-1508_ sma3nz_amean: -9.8810
afccdV_saainz amean: -0.00883
loudness_smal stddeviorm: -8.8083
afccd _sma3_stddeviorm: +6.80881

Top 5 vocal features que predicen feature 21387:
afcclV_sma3dnz_amean: +8.0862
afcc3_smald amean: +0.8832
slopellVS00-1500_sma3nz_amean: +8.8829
shimmerlocaldB_smainz_amean: -8.8019
hammarbergindexV_sma3dnz stddeviorm: -8.08816

Top 5 vocal features que predicen feature 21612:
slopelVS00-1500_smainz_amean: +8.8846
loudness_sma3 stddevNorm: +8.8031
SlopelVB-588_sma3nz amean: +8.0028
alphaRatioV_sma3nz_amean: -8.8019
HNRJIBACF_smainz amean: -8.8815

Fuente: Elaboracion propia.

Complementando la anterior, la Figura 14 muestra su comportamiento aislado de los primeros
y ultimos embeddings en funcion a valores lasso y caracteristicas Unicas.

Figura 14 Relacion entre caracteristicas vocales y R% con maxima profundidad
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Features embedding usadas hasta profundidad 12: [np.int64(1136),
enbedding feature mse r2 n_vars_used \

66 embedding feature 102887 0.008625 . 020000 |

| embedding feature 2068 0.000843 . 080008 1

e embedding feature 1136 ©.000870 .181962 £ |

7 embedding feature 11588 ©.000871 .139934 15

4 embedding feature 6688 ©.000074 .186688 28

embedding feature 48817 ©.082868 ©.292953
embedding feature 37939 ©.003893 ©.199208
embedding feature 36756 ©.683391 ©.000008
embedding feature 08382 ©.086428 ©.173827
embedding feature 98218 ©.008807 ©.857643

used vars

[F3frequency smainz_amean)
[F3bandwidth_sma3nz_amean)
[FéseaitoneFrom27.5Hz_sma3nz_meanRisingSlope, ...
[FosenitoneFrom27.5Hz_sma3nz_percentileSs.8, F...
[Feseni toneFrom27.5Hz_sma3nz_seanRisingSlope, ...

[FesenitoneFrom27.5H2 sma3nz_meanRisingSlope, ...
[F@senitoneFrom27.5H2_sma3nz_percentile28.8, F...

[F3frequency sma3nz_amean)
[FesemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_meanRisingSlope, ...
[FesenitoneFrom27.5Hz_sma3nz meanRisingSlope, ...

[77 rows x S5 columns)
¥ Resultados guardados en resultados_lasso_embedding vs_origina

Fuente: Elaboracion propia.

Un proceso importante es la actualizacion automatica de dimensiones y su control, junto a su
fidelidad, métricas y metadatos, como se ve en Figura 15 haciendo un almacenamiento dummy
de caracteristicas y embeddings,

Con la Figura 16 se hace una comprobacion y analisis de similitudes, mostrando la ubicacion

de estos archivos.

Figura 15 Dimensiones de relacion posible y R?

4 Variables originales disponibles como X:
[‘FesemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_ amean’, ‘FOsemitoneFrom27.5Hz _sma3nz_stddevMorm', '
Total: 88 variables originales

2 Features del embedding disponibles como Y:
[ ‘embedding feature 1136°', ‘embedding feature 2068°, ‘embedding feature 3618°, *
Total: 77 dimensiones del embedding seleccionadas

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 16 Relacion entre caracteristicas vocales y embeddings

W Tamafios de variables:
- CSV 1: 47 variables dnicas
- CSV 2: 51 variables dnicas
- En comin: 45 variables

M Tamafios de embedding features:
- Csv 1: 61

-Csv 2: 77

- En comin: 8

¥ Comparacion exportada:
- /content/comparacion used vars.csv
- /content/comparacion_esbedding features.csv
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Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 14 muestran un andlisis estadistico mas profundo, utilizando R? para evaluar

calidad de la relacion entre variables.

Figura 17 Set de caracteristicas vocales analizadas

pd.Series(columnas).to_csv(f

print(+" ¥

nombre modelo

nombre modelo , index=

len columnas

, header=

nombre_|

fusr/local/lib/python3 . 11/dist-packages/opensmile/core/salle.py:252: UserWarning: Feature set

warnings.warn(

¥ Modelo "eGeMAPSvE2® tiene B8 columnas. Guardado en: eGeMAPSvE2 feature names.csv
¥ Modelo ‘emobase’ tiene 988 columnas. Guardado en: emobase feature names.csv
¥ Modelo "eGeMAPS' tiene BB columnas. Guardado en: eGeMAPS feature names.csv

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 18 Caracteristicas vocales menos utilizadas

print(df_expandido.head(28))

df_expandido.to_csv(

, index=

Embedding
enbedding feature 4283
esbedding feature 4283
enbedding feature 4283
enbedding feature 4283
enbedding feature 4283
embedding feature 4283
esbedding feature 4283
enbedding feature 4283
enbedding feature 4283
enbedding feature 4283
esbedding feature 4283
enbedding feature 4283
eabedding feature 8661
enbedding feature 8681
embedding feature 8601
esbedding feature 8601
esbedding feature 8601
enbedding feature 8681
enbedding feature 8601
esbedding feature 8661

2}
]
8
e
]
e
8
]
-}
2}
]
8
1
1
|
b §
1
 §
1
1

Variable acdstica
FasealitoneFrom27.5Hz_smainz_meanRisingSlope
afccl sma3 amean

mfcc2 _sma3l amean
logRelFB-H1-H2 sma3nz stddevNora
Fifrequency sma3nz_amean
F2bandwidth_smainz amean
F2amplitudelogRelF8 sma3nz_ amean
F3frequency smainz_amean

Fibandwidth _smainz_ amean
slopeV500-1580_smainz_stddeviora
afcc2V_smainz stddeviors
afcc3V_smainz_stddevNora

Foseni toneFrom27.5H2_sma3nz_meanRisingSlope
F@semitoneFrom27.5Hz smainz_meanFallingSlope
afccl sma3 amean

afccd_sma3d stddeviora

Filfrequency smai3nz_amean
F2frequency_smainz_amean
F2bandwidth_sma3nz_amean
F2amplitudelogRelF@_sma3nz_amean

la

Fuente: Elaboracion propia.

Las Figuras 17 y 18 permiten visualizar en ejemplos preliminares el comportamiento de

diferentes sets de caracteristicas con los embeddings.

Figura 19 Relacion entre embeddings utilizados y totales
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nun_varliables originales = len(variables usadas_total)

embeddings usados = used_features
total embeddings = X_emb.shapef1l]

print({ 33 pars: 11
print(+ E ding 5 £ 1 bol len esbeddings usados e {total embeddings
print(+" W F - £ e embe ing a 188 * len embeddings usados) / total embeddings:.2f

nun_variables originales

Variables originales dnicas usadas para explicar embeddings: 51
Embeddings usados por el Srbol: 68 de 159744 disponibles
[ Porcentaje de embeddings usados: 8.84%

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, la Figura 19 presenta un resumen del uso de embeddings en el modelo, comparando
los utilizados frente al total disponible.

La llamada de entrenamiento o prueba del sistema utilizara las siguientes métricas y parametros,
como se detalla en el Anexo F.4, al momento de ejecutarse la funcion de control de generacion
de baches recibiremos la siguiente informacion, en caso de estar en la etapa de generacion, se
mostraran el avisos correspondientes, junto a un mensaje de validacion sobre los elementos
encontrados. Ademas, se presenta la salida del archivo comprimido, que contiene elementos
clave como modelos de entrenamiento, DT, caracteristicas vocales, dummies de audio e
imagenes, metadatos y archivos de control. Cada archivo y su proceso de generacién son
modulares, lo que permite procesar y validar el sistema en cualquier momento, incluyendo
ajustes en fidelidad y precision.

En resumen, las Figuras 13 a 19 constituyen el andlisis exploratorio de coeficientes,
caracteristicas y embeddings, respaldado por los anexos que detallan aspectos clave del

enfoque, validacion y especificaciones utilizadas en los multiples modelos.

4.5 Arquitectura del Modelo Propuesto

La arquitectura propuesta recibe como entrada un conjunto de audios, segmentados en tramos
de tiempo para su andlisis, de cada segmento se extraen caracteristicas vocales mediante
OpenSMILE y representaciones espectrales, considerando aspectos de transformacion como la
dimensionalidad y escala de grises, que permiten capturar variaciones relevantes en los datos.

Las CNN se emplean como extractores principales de caracteristicas debido a su alta precision
en la clasificacion emocional. Se analizan capas intermedias y finales, ya que aportan
representaciones informativas que permiten relacionar diferentes dimensiones de las
representaciones y evaluar el efecto de hiperparametros. Complementariamente, se represento
el comportamiento de Transformers modelando dependencias temporales y ajustando los datos
mediante parches de tiempo, mejorando la precisiéon por encima del 90%, como indica la

literatura.
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Para reducir la complejidad del andlisis y guiar la toma de decisiones, se utilizan modelos
auxiliares de forma iterativa, estos apoyan la seleccion de algoritmos, tramos de tiempo,
conjuntos de caracteristicas y métricas, aplicando técnicas de reduccion de datos como PCA,
agrupamiento con DBSCAN, balanceo de clases y estrategias de control de sobreajuste (division
entrenamiento/validacion/prueba, generacion de datos simulados, reorganizacion de archivos).
Las representaciones profundas se transforman en modelos interpretables mediante DT y Lasso,
los arboles permiten identificar patrones emocionales claros en los segmentos de audio,
controlando la complejidad mediante el numero de nodos y pesos. Lasso facilita la
simplificacion de modelos y la reduccion de datos ruidosos, permitiendo que las
representaciones extraidas de CNN y Transformers sean comprensibles para andlisis
posteriores.

La arquitectura es modular y escalable, aplicable a diferentes tipos de datos, métricas y modelos,
la modularidad abarca desde la organizacion de archivos, sets de caracteristicas y manejo de
anomalias, hasta la carga, almacenamiento y algunas adaptaciones con funciones para modelos
entrenados o preentrenados.

Gracias a esto, el sistema genera clasificaciones emocionales precisas e interpretables, asociadas
a segmentos especificos del audio, y permite analizar patrones complejos de comportamiento

emocional en distintos contextos.

Configuracion del Entorno de Entrenamiento

Se utilizaran los cuadernos de Google Colab para ejecutar codigo en servidores en la nube
mediante maquinas virtuales, servicio gratuito o de pago con acceso a recursos
computacionales, GPU y TPU con ciertas restricciones. Este entorno es muy utilizado para
educacion e investigacion en modelos de IA, principalmente usando Jupyter y lenguajes como
Python, aprovechando recursos compartidos como el almacenamiento en Google Cloud. Segtin
esto, se genera de forma iterativa, por batches, el almacenamiento de datos, la generacion de
imagenes y la extraccion de datos.

Mientras tanto, los diferentes modelos entrenados se pueden almacenar en archivos

reinterpretables, de control y reintegracion mediante codigo.

Componentes Técnicos del Sistema

A continuacion, se resumen las principales técnicas empleadas en el desarrollo del sistema
en la Tabla 11, junto con los procedimientos aplicados y las herramientas o bibliotecas utilizadas
para su implementacion. Esta descripcion permite entender, de forma accesible, como se

estructurd el procesamiento de datos y la modelacion del problema.

Tabla 11 Técnica, Procedimiento e Instrumento

Técnica Procedimiento Instrumento
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espectrograma Mel y
etiquetado

Convolutional Stem Extraccion de patrones | CNN simple con filtros,
visuales en | ReLU y max-pooling en
espectrogramas PyTorch

Vision Transformer Conversion a | Arquitectura

Transformer visual de
entrada con PyTorch

Decision Tree Classifier

Exploracion  de

Arbol entrenado

entre variables cruzadas

reglas con scikit-learn;
embedding andlisis grafico
por profundidad y hojas
LassoCV Deteccion de patrones | Modelo de regresion

Lasso, con analisis de
coeficientes para
seleccion de variables

Fuente: Elaboracion propia.

En este proyecto se usaron librerias clave para procesar datos, construir y evaluar modelos,
listadas en la Tabla 12. PyTorch y Torchvision fueron fundamentales para crear y entrenar redes
neuronales con imagenes. Pandas y NumPy facilitaron el manejo de datos. Scikit-learn permitio
usar DT y regresion Lasso para analizar y explicar los modelos. Librosa y OpenSMILE
ayudaron a extraer caracteristicas del audio. Para visualizar resultados, se emplearon Matplotlib

y Seaborn. Ademas, Joblib se uso para guardar modelos, Kagglehub para gestionar datos y tqdm

para mostrar el progreso de los procesos.

Tabla 12 Librerias y frameworks clave utilizados

Libreria / Framework

Justificacion / Uso en el proyecto

PyTorch (torch,
torch.nn)

Base del desarrollo y entrenamiento de modelos
profundos (CNN, Transformer) y extraccion de
embeddings.

Torchvision.transforms

Preprocesamiento y transformacion avanzada de
imagenes (espectrogramas).

PIL (Pillow)

Manipulacién y carga eficiente de imagenes para el
dataset.

Scikit-learn

Modelos interpretativos (DT, LassoCV), evaluacion y
validacion de métricas.

Librosa Extraccion y andlisis avanzado de caracteristicas
acusticas y espectrogramas.

OpenSMILE Extraccion de rasgos emocionales especificos para
analisis de voz.

Joblib Serializacion y persistencia de modelos para
reproducibilidad y despliegue.

Kagglehub Gestion de datasets y experimentos, acceso a recursos

colaborativos.
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tqdm Monitorizaciéon en tiempo real de procesos largos,
demostrando complejidad y cuidado en la ejecucion.

re (expresiones regu- | Extraccion y analisis de clases desde la representacion

lares) textual del arbol de decision.
Fuente: Elaboracion propia.

Organizacion de archivos y modelos del pipeline

Los archivos y modelos del pipeline se organizan en carpetas con propositos especificos,

garantizando un flujo ordenado de procesamiento y andlisis. La Tabla 13 resume esta estructura.

Tabla 13 Organizacion de carpetas y archivos del pipeline

Carpeta Contenido / Proposito

features Conjunto de metadatos, emociones e hiperparametros
utilizados en el modelo.

audio Archivosdeaudiosinprocesar,entradaoriginaldelpipeline.

dummy Elementos del conjunto de caracteristicas de voz o
representaciones en formato de imagen.

checkpoint Modelo entrenado basado en CNN, utilizado como punto
de control del entrenamiento.

embeddings Representacion intermedia  generada por

el modelo CNN+Transformer.

detalle-export- Resultados del proceso de busqueda de hiperparametros

text (GridSearch) o algoritmos de fidelidad.

surrogate Estructura del modelo sustituto (Decision Tree), que
incluye los valores de features analizados.

results Resultados finales obtenidos al aplicar LassoCV sobre los
embeddings.

Fuente: Elaboracion propia.

Esta organizacion permite rastrear en cada etapa, desde la entrada de audio hasta la obtencion
de resultados finales, asegurando claridad, reproducibilidad y facilidad de interpretacion de los

modelos y sus representaciones.

4.6 Implementacion y Validacion de Modelos

Modelo previo de Arbol de decision para seleccion del conjunto de datos y extraccion de
caracteristicas

Se utiliz6 un mapa de calor para evaluar como afecta la duracion de los clips de audio y
el grupo de datos seleccionado en la precision del modelo.
El eje horizontal indica la duracion de los clips en segundos (1, 2 y 3). El eje vertical muestra
los distintos grupos de datos utilizados, identificados por nombre, tipo de conjunto (completo o
parcial) y nimero aproximado de clips.
Los grupos ’emotionclips’ contienen grabaciones breves(entre 1 y 3 segundos), mientras que

los movie clips’ incluyen fragmentos mas largos, que pueden extenderse por varios minutos.
2
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Por este motivo, se dividieron en segmentos de duracion similar a los demds para poder
compararlos adecuadamente.

Cada celda del mapa muestra el porcentaje de precision alcanzado por el modelo en cada
combinacion, y el color representa visualmente el nivel de rendimiento obtenido, en la Figura
20.

Bajo la premisa de escoger un modelo representativo y balanceado, se implementé un moédulo
de arbol de decision para los diferentes datasets y muestras. Se evalué como la duracion de estos
clips, el conjunto de datos seleccionado y la segmentacion temporal afectan la precision del
modelo mediante un mapa de calor. El eje horizontal representa la duracion de los clips (1,2 y
3 segundos), y el eje vertical muestra los distintos grupos de datos utilizados, indicando su
nombre, tipo (completo o parcial) y cantidad aproximada de clips.

Los audios provienen de dos fuentes principales: EmoStim (clips breves de pocos segundos,
con expresiones emocionales) y CREMA-D (clips de peliculas, que inducen una emocion en el
espectador). Para garantizar una comparacion justa, algunos grupos tendran métricas finales
similares como duracion total.

Cada celda del mapa de calor indica la precision obtenida por el modelo para cada combinacion
de grupo y duracion, con una escala de colores que representa visualmente el rendimiento

alcanzado.

Figura 20 Matriz de confusion por grupo
Mapa de Calor del Score de Generalizacion
Emotion Clips - CREMA-D_7438 (Full) - 035 0.34 0.37
0.50
Emotion Clips - CREMA-D_768 (Subset) - 0.32 031 0.32

-0.45

Movie Clips - EmoStim_21A (Subset)

Grupo

-0.40

Movie Clips - EmoStim_21B (Subset)

-0.35

Movie Clips - EmoStim_42AB (Subset)

1s 2s 3s
Tiempo

Fuente: Elaboracion propia.

Modelo previo de profundidad dptima del arbol de decision de precision y validacion
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El rendimiento de los modelos de DT en la clasificacion de patrones emocionales en la
voz considera diferentes profundidades del arbol. De los grupos de experimento definidos en
tramos de tiempo, se observa la precision promedio en los conjuntos de entrenamiento y prueba.
En la Figura 21 se observa que:

La precision en el conjunto de prueba muestra una tendencia a estabilizarse o incluso decrecer
ligeramente a partir de cierta profundidad.

Se traz6 una linea punteada roja que representa la media de la precision en el conjunto de prueba,
utilizada como referencia para identificar las profundidades 6ptimas.

Se identificaron rangos de profundidad donde los modelos mantienen una alta precision de
prueba (superior o cercana a la media), con estructuras menos complejas (es decir, menor

cantidad de nodos y hojas), tipicamente en el intervalo de 5 a 10 niveles de profundidad.

Figura 21 Punto de equilibrio del modelo de arbol

Precisién vs Profundidad del Arbol

0.9 1 —®— Precisiéon Entrenamiento
—&— Precision Test
=== Media Precision Test

Precision

2 4 6 8 10 12
Profundidad del Arbol

Fuente: Elaboracion propia.

Modelado de reconocimiento de emociones en voz

El modelo fue entrenado y validado utilizando clips de voz. Para evaluar su desempefio,
se aplicaron métricas estandar para clasificacion multiclase: precision general (accuracy),
precision por clase, recall, F1-score y soporte (support).

En el conjunto de validacion, el modelo 20250501-210144 alcanz6 una validacion del 99.19%.
Los resultados detallados por clase emocional se presentan en la Tabla 14, mientras que la
evolucion del rendimiento durante el entrenamiento se resume en la Tabla 15. Asimismo, se
aprecia que la fase de entrenamiento fue eficiente, con una rapida reduccion de la pérdida desde
un valor inicial de 3.7 hasta 0.21 en las primeras dos épocas, para luego estabilizarse en valores

minimos, 0.0026 en la Gltima época.
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La matriz de confusion del modelo Figura 22 confirma lo observado en las métricas previas. La
mayoria de los valores se concentran en la diagonal principal, lo que indica que la mayor parte
de los casos fueron clasificados correctamente. Esto coincide con el alto desempefio alcanzado

Tabla 14 Reporte de clasificacion por emocion

Emotion Precision | Recall | F1-score | Support
Anger 0.996 0.988 0.992 254
Disgust 1.000 1.000 1.000 254
Fear 1.000 1.000 1.000 254
Happy 1.000 1.000 1.000 254
Neutral 0.991 1.000 0.995 218
Sad 0.996 0.996 0.996 254
Accuracy 0.997 1488
Macro avg 0.997 0.997 0.997 1488
Weighted avg 0.997 0.997 0.997 1488

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 15 Evolucion del desemperio por época

Epoch | Training
Loss
1/10 3.7067
2/10 0.2114
3/10 0.0752
4/10 0.0355
5/10 0.0226
6/10 0.0132
7/10 0.0087
8/10 0.0046
9/10 0.0034
10/10 0.0026

Fuente: Elaboracion propia.

por el modelo, con confusiones minimas y esperadas.
Figura 22 Matriz de confusion de la 14

45



Matriz de confusion
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Fuente: Elaboracion propia.

Modelado de Surrogate del arbol de decision explicativos de embedding

El Arbol Surrogate permiti6 analizar hasta qué punto los embeddings podian explicarse
segun la profundidad del modelo y la configuracioén de pesos de clase. Como se muestra en la
Figura 23, la fidelidad aumenta con mayor profundidad, alcanzando y superando el umbral de
referencia de 0.95 en varias combinaciones. Sin embargo, este incremento también implica que
la complejidad crece de forma drastica en cada nivel, lo que reduce el control sobre la
interpretacion de los embeddings y puede generar dudas sobre si estos aportan un efecto
sustancial, en especial cuando se busca explicar emociones basicas con un arbol de decision.
Figura 23 Fidelidad del Arbol Surrogate segun la profundidad del modelo
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Fidelidad del Arbol Surrogate vs Profundidad del Modelo
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1
IS
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2 4 6 8 10 12
profundidad del Arbol (model_max_depth)

Fuente: Elaboracion propia.

Por esta razon, se toma como referencia el primer modelo que supera el umbral de 0.95, ya que
representa el mejor equilibrio entre simplicidad e interpretabilidad. En este caso, los primeros
en alcanzarlo fueron CREMA-D (sin ajuste de pesos) y EmoStim (con balanceo de clases),
ambos con profundidad 8.

La Tabla 16 resume estas configuraciones, donde ademas de la fidelidad se incluyeron métricas
obtenidas con regresion Lasso: el MSE promedio, que indica la desviacion media de la
prediccion, y el R promedio, que refleja qué tan bien se explica la variabilidad de los datos. El
RZ se us6 como criterio principal para elegir la mejor variante de cada modelo, dado que ofrece

una medida mas directa de la capacidad explicativa.

Tabla 16 Resumen de métricas por configuracion

model depth | class- fidelity | n- avg-lasso- avg-lasso-
weight emb mse r2
CREMA-D 8 None 0.983422 42 0.001642 0.197127
EMO- 8 balanced 0.980296 68 0.000765 0.13398
STIM

Fuente: Elaboracion propia.
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RESULTADOS

A partir de las configuraciones seleccionadas durante el desarrollo de la propuesta
metodoldgica, se analizaron dos modelos surrogate del arbol de decision explicativo de
embeddings, correspondientes a los conjuntos CREMA-D (None) y EMO-STIM (Balanced).
Se utilizaron los parametros definidos durante el disefio experimental, incluyendo la misma
profundidad maxima, umbral minimo de fidelidad y el valor promedio de Lasso R?, para evaluar
la capacidad explicativa de las variables involucradas.

En la Tabla 17 y Tabla 18 se presentan los resultados de los modelos EMO-STIM y CREMAD
respectivamente. El avance en los resultados se dividi6 en diez tramos, definidos por los
umbrales de R? que marcan los puntos de mayor cambio. En cada tramo se reportan la cantidad
de embeddings que superan el umbral, el porcentaje que representan respecto al total y el
numero de caracteristicas vocales asociadas. Se indica la utilidad relativa de cada rango. El
umbral de referencia se ubica en valores superiores a 0.5. Para mas detalles sobre el desempefio
completo, consulte el Anexo F.10

Se indican la utilidad relativa de cada rango de R2.

Tabla 17 Desemperio general en peliculas del modelo EMO-STIM (Balanced)
Umbral R2 | Embeddings | Embeddings con fidelidad(%) | Caracteristicas

vocales
0.0000 59 86.76 51
0.0078 53 77.94 51
0.0246 46 67.65 51
0.0955 40 58.82 51
0.1207 33 48.53 51
0.1495 27 39.71 51
0.2022 20 29.41 51
0.2293 14 20.59 50
0.3124 7 10.29 45

0.3935 - 0.00 -

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 18 Desemperio general en entrenamiento del modelo CREMA-D (None)
Umbral R2 | Embeddings | Embeddings con fidelidad(%) | Caracteristicas

vocales
0.0000 41 97.62 47
0.0174 37 88.10 47
0.0424 32 76.19 47
0.0634 28 66.67 47
0.0821 23 54.76 34
0.1145 19 45.24 34
0.1916 14 33.33 31
0.4024 10 23.81 29
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0.5057 5 11.90 20
0.7639 - 0.00 -

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 24 muestra el porcentaje de embeddings explicables segiin el umbral de RZ2,
permitiendo visualizar el comportamiento de ambos modelos bajo los mismos criterios de
analisis.

Figura 24 Explicabilidad de los modelos

Porcentaje de embeddings con fidelidad explicable segin umbral R?

100 ~ —8— CREMA-D (None) - Embeddings explicables

EMO-STIM (Balanced) - Embeddings explicables

80 A

60

40 1

20 A

Porcentaje de embeddings con fidelidad explicable (%)

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Umbral de R?

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 25 se muestra el arbol de decision general, el resto del arbol se encuentra en el

Anexo F.9
Figura 25 Vista del DT CREMA-D (None) (Parte 1)
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Arbol para max_depth=8, class_weight=None:

|--- embedding feature 38181 <= 8.83
|--- embedding feature_ 18682 <= 8.13
--- embedding feature 148477 <= 8.89
|--- embedding feature 20666 <= 8.11
--- embedding feature 41885 <= 6.18
|--- embedding feature 51887 <= 8.82
|--- embedding feature 25912 <= 0.88
| |--- enbedding feature 4283 <= 0.080
| | |--- class: S
| |--- embedding feature 4283 > 8.08
| | |--- class: @
|--- embedding feature 25912 > @.68
| |--- class: 3
-- epbedding feature 51887 > 0.82
|--- embedding feature 30844 <= 8.22
| |--- class: 3
|--- embedding feature_ 38844 > 8.22
| |--- class: §
--- embedding feature 41885 > 0.18
|--- embedding feature 44374 <= 8.87
| |--- class: 3
|--- embedding feature 44374 > 0.87
| |--- class: S
epbedding feature 28666 > 0.11
--- embedding feature 38422 <= 6.63
--- embedding feature_ 145538 <= 6.068
|--- embedding feature 90249 <= 0.28
| |--- embedding feature 144156 <= 8.26
| | |--- ¢class: &
| |--- embedding feature 144156 > 0.26
| | |--- class: 2
|--- embedding feature 58249 > 8.2
|
|
|
|

|
|
|
|
|
|
|
| |--- embedding feature 47595 <= 8.82
| | |--- class: S
| |--- embedding feature 47595 > 8.82
| | |--- class: 2
|--- embedding feature 145538 > 60.08
| |--- embedding feature 127153 <= 8.84
| | |--- embedding feature 91287 <= 8.88
| | | |--- class: 2
| | |--- embedding feature 91287 > 8.80
| | | |--- class: &
| |--- embedding feature 127153 > 0.84
| | |--- embedding feature S8373 <= 8.19
| | | |--- class: 3
| | |--- embedding feature S8373 > 8.19
| | | |--- class: S
--- embedding feature 38422 > 6.63
|--- embedding feature 58459 <= 8.16
|--- embedding feature 128634 <= 8.81
| |--- embedding feature 145492 <= 0.82
| | |--- class: @
| |--- embedding feature 145492 > @.82
| | |--- class: 3
|--- embedding feature_ 128634 > 08.01
| |--- embedding feature 93465 <= 8.86
| | |--- class: @
| |--- embedding feature 93465 > 0.86
| | |--- class: &
-- embedding feature 58459 > 0.16
|--- embedding feature_ 108546 <= 8.24
| |--- class: 3
|--- embedding feature 108546 > 06.24

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 19, El analisis considera umbrales R? mayores a 0.5, incluyendo la falta de
embeddings explicables directamente. El signo - indica que un valor no aplica, mientras que - -
sefiala que el elemento ya ha sido listado en filas anteriores.

Tabla 19 Evolucion de caracteristicas explicativas segun el umbral R?> 0,5
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Umbral R?2 | Emb. | Fid. (%) | Caracteristicas Emb.
Vocales Explicativos

0.764 0 - - -
0.651 1 2.38 10 38422
0.635 2 4.76 11 - -, 58373
0.58 3 7.14 19 - -, 30844
0.509 4 9.52 19 - -, 8601
0.503 5 11.9 20 - -, 145492
0.502 6 14.29 21 --, 96576

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 27, en el nivel superior o rama del arbol del embedding 38422 (R?= 0.651) con
multiples clases por un lado 0,3,4,1(Anger, Happy, Neutral, Disgust) y el otro 4,2,5,3(Neutral,
Fear, Sad, Happy), ademas el embedding 58373 (R?= 0.635) una hoja inferior de separacion
basica de categorias de 3(Sad) y 5(Happy). Que se repite en la Figura 26 con el embedding

30844 (R%= 0.58) bajo circunstancias todavia mas desconocidas de la Tabla 27.

Figura 26 Subarbol de decision del embeddings 30844

Subarbolparcial
(extractodelmodelo )

embedding30844
(R%=0.58)
Valor = 0.22

L Sad(3) } E Happy(5) }

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 27 Subdrbol de decision de los embeddings 38422 y 58373

Subarbolparcial
(extractodelmodelo )

embedding38422
(R%=0.651)
Valor < 0.03

EAnger,Happy,Neutral,Disgust(O,3,4,1) } [Neutral,Fear,Sad,Happy(4,2,5,3) }
'
embedding58373
(R?=0.635)
Valor < 0.19

{ Sad(3) } L Happy(5) }

Fuente:Elaboracionpropia.
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La Tabla 20 enumera las caracteristicas vocales asociadas al embedding 58373, identificado

como el embedding explicable completo con el mayor umbral de R2.

Tabla 20 Caracteristicas vocales del embedding 58373
ID Caracteristica

1 FOsemitoneFrom27.5Hz
MeanFallingSlope

FOsemitoneFrom27.5Hz MeanRisingSlope
F1 Bandwidth Amean

F1 Frequency Amean

F2 AmplitudeRelFO Amean

F2 Bandwidth Amean

F3 Frequency Amean
EquivalentSoundLevel dBp

MFCC1 Amean

10 MFCCA4V StddevNorm

Fuente: Elaboracion propia.

O 0 3 O L B W N
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DISCUSION

El principal aporte de esta investigacion radica en el uso de material monodato de entrada, con
audio, y datos de salida interpretables en caracteristicas vocales, que contrasta con los enfoques
multimodales més comunes. El reconocimiento multimodal de emociones combina varias
fuentes de informacidén para mejorar la precision y objetividad, con técnicas avanzadas de
aprendizaje automatico o validacion experimental (Pan et al., 2024; Erdem Giiler & Patlar
Akbulut, 2025; Yan et al., 2024). Fusionando diferentes modalidades como las expresiones
faciales, discurso, lenguaje o movimiento corporal, para reducir el riesgo de sobreajuste o
subajuste, buscando generar respuestas robustas y comprensibles. En medicina, una revision
sistematica de 44 estudios reporta que el reconocimiento emocional se analiza desde escenarios
de aplicacion, técnicas multimodales y objetivos temporales, mostrando la evolucion
tecnolédgica de la ultima década (Guo et al., 2024). Desde la perspectiva de la neurociencia
afectiva, las emociones humanas se organizan en funcién del propdsito temporal de la situacion
y tienen bases universales, aunque pueden diferir su respuesta dependiendo de la experiencia
personal. Asi, las personas con una tendencia negativa (negative affect) son mas susceptibles a
experimentar emociones como el miedo, la tristeza, la ira y el disgusto. De estas, tanto el enojo
como el miedo se consideran respuestas defensivas agresivas. Ademas, ciertos elementos como
la felicidad no se entiende como una emocion en si misma, sino como el resultado de otros
estados emocionales (Panksepp, 1998). En este estudio, se observo un patrén similar: en el
embedding 58373 (R2= 0.635), obviando estados repetidos como resultantes de otros como la
neutralidad y felicidad, las emociones negativas con tendencias defensivas se agruparon en dos
categorias: una pasiva (miedo, tristeza) y otra activa (enojo, disgusto). Estas emociones se
identificaron a través de 10 caracteristicas vocales, como se muestra en la Tabla 20. Se describen
ejemplos de este tipo en el Anexo G, donde se presentan observaciones exploratorias basadas
en analisis subjetivos y datos no oficiales.

En cuanto al uso de clips de peliculas como fuente de datos, si bien su desempeiio inicial fue
superior en algunos modelos de entrenamiento, se observo una caida inesperada en la
explicabilidad, especialmente en los valores de R?. Esto coincide con antecedentes donde las
peliculas se han empleado en contextos exploratorios, mostrando que su validez depende de
criterios de seleccion estrictos y de tamafios reducidos de muestra (Michelini et al., 2019;
Fernandez Megias et al., 2011; Michelini et al., 2015).

El uso de muestras de peliculas para el reconocimiento emocional se fundamenta en la gramatica
cinematografica y en la experiencia afectiva de los directores, lo que se conoce como
entendimiento afectivo. En un analisis de 2040 escenas de 36 peliculas de Hollywood, se obtuvo
un 45% de precision sin utilizar vectores de escenas afectivas (SAV) y un 65% al incorporarlos.
Al combinar estos vectores con elementos prosoddicos basados en las emociones basicas de
Ekman (felicidad, sorpresa, ira, tristeza, miedo y asco), la precision aumentd al 78.1%; estos

resultados se estandarizan las caracteristicas de los clips desde perspectivas cinematograficas,
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psicoldgicas y cognitivas, aplicando un modelo de valencia y activacion (Valence and Arousal,
VA); sin embargo, el andlisis presenta desafios relevantes, como los errores de clasificacion
hibridos (manuales y automaticos), la presencia de casos ambiguos o borderline, la subjetividad
emocional, por ejemplo, la distinta tolerancia individual al miedo, y la sensibilidad a cambios
emocionales sutiles; también influyen factores como las caracteristicas prosoddicas o
psicofisiologicas de la voz, la mayor riqueza informativa del audio frente al video, el tipo de
escena (monodlogos, multiples hablantes o silencios), la segmentacion Optima de 2, 4 u 8
segundos, y la concatenaciéon de segmentos emocionales. Estos aspectos representan tanto
ventajas como limitaciones que se han refinado a lo largo de mas de 50 afios de investigacion
(Wang & Cheong, 2006). En los experimentos, la muestra sin categorias afectivas alcanzo un
coeficiente de determinacion R? = 0.39 en 14 peliculas y 21 escenas, mientras que el
entrenamiento con la bateria de Ekman, explicado mediante embeddings de caracteristicas
vocales, alcanzé un R%2= (.76. Segun los modelos auxiliares DT, la segmentacion mas efectiva
fue de 1 segundo, las caracteristicas mas relevantes fueron las prosodicas, y la concatenacion
de segmentos no mostré mejoras significativas.

Ademas, en el Anexo G, en notas exploratorias perceptuales, que no estan comprobadas, se
aprovecharon todas las metricas disponibles como las emociones percibidas o la intensidad de
las peliculas, el comportamiento general de ejemplos de medios contemporanecos de gusto
personal, en especial los que su comportamiento fue inusual o contradictorios a la literatura o
lo visto en la bateria de peliculas. Las clasificaciones combinadas sugeridas, se podrian asociar
a cambios o grados emocionales de riqueza, variedad, emocionalidad, complejidad,
transitoriedad o choque emocional(Emocion percibida vs expresada); en diferentes narrativas
como monoélogos, multiples lineas o naturalidad, usando distribucién simple o borderline.

Se enfatiza la aparente relacion con estudios sobre la seleccion de caracteristicas representativas
del habla usando redes neuronales densas (DNN) junto con arboles extremadamente
aleatorizados (ET) para reconocimiento de emociones, alcanzando un 61.8% de Recall
Promedio No Ponderado (UAR). Este estudio se enfocd en charlas en diferentes idiomas,
usando los corpus IEMOCAP (inglés) y FAU Aibo (alemén), generando elementos intermedios
representativos de MFCC o SDC para identificar caracteristicas con i-vectors (Heracleous et
al., 2019). Este caso sobresale por manejar caracteristicas de voz de forma similar a la propuesta,
aunque en aquel estudio los elementos intermedios solo fueron almacenados sin procesamiento
adicional. No es posible una comparacion directa dado que son elementos mas simples que no
suelen verse afectados por el idioma, como fue comprobado en las técnicas CNN empleadas, y
las métricas no son comparables al usar bases de datos, pesos y categorias diferentes, ya que el
R? encontrado aqui fue del 76% frente al 61.8% UAR, manejando cinco emociones bdsicas
(Anger, Disgust, Fear, Happy, Sad) y una clase sin clasificar (Neutral), contra tres emociones
basicas (Angry, Empathic, Joyful) y dos sin clasificar (Neutral, Rest). Esto requeriria una

reestructuracion del tipo DT y objetivo, aunque es factible dada la modularidad del sistema.
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Complementando el area de DNN con estructuras SVM de decision, otro estudio sobre sefiales
de voz en emociones profundas busca extraer elementos distintivos mejor que métodos
tradicionales en SVM y DNN-SVM (Sun et al., 2019). Sin embargo, no es posible realizar un
analisis directo debido a diferencias en métricas y categorias: cinco emociones (angry, happy,
fear, surprise, sad) y una sin clasificacion (neutral).

Otros estudios no emplean el mismo enfoque interpretativo, pero si clasificaciéon con datos
distintos en reconocimiento emocional. Que combinan CNN con clasificacion para mejorar la
calidad técnica de la sefial (Vieira et al., 2020), y otro que propone arquitecturas hibridas para
preprocesamiento y extraccion de datos de procesamiento de lenguaje natural (NPL) en textos,
sobre lenguaje malicioso (Charbuty & Abdulazeez, 2021). Estos estudios muestran que las
técnicas especializadas en clasificacion dimensional son necesarias, aunque no dividen
especificamente en dimensiones relacionadas con emociones basicas, sino mas bien con niveles
de intensidad.

Un estudio reciente en revision utilizé los conjuntos de caracteristicas ComParE y EmoBase
con OpenSMILE para la prediccion de emociones, mostrando mejoras respecto a los
clasificadores tradicionales (Marin Torrent, 2023). Si bien estos conjuntos ofrecieron resultados
aceptables y similares, su rendimiento no superé al obtenido con GeMAPS. Este Set de
Opensmile es la base estandar reconocida para medir emociones en voz, alineado con la
comunidad cientifica, ademas de aumenta la validez de la replicacion en estudios de emociones
y voz, al igual que un estandar para el uso de embeddings en rasgos clasicos, al usar formantes
de fonacion y articulacion, sin olvidar el vinculo con los mecanismos fisiologicos de produccion
vocal(Eybenetal.,2016).Este comportamiento es comun en este tipo de tareas, donde la eleccion
del conjunto de caracteristicas impacta considerablemente los resultados, donde conjuntos
compactos y especializados superar configuraciones mas extensas al evitar redundancias y
sobreajuste, especialmente util cuando el andlisis detallado de la seleccion de caracteristicas
resulta computacionalmente costoso y complejo.

Por otro lado, analizar el enfoque evidencia la importancia de la eleccion de algoritmos. Puede
lograrse resultados mas interpretables y de latencia baja de procesamiento en 24 ms, al centrarse
en caracteristicas acusticas y no necesariamente en embeddings semanticos complejos,
fusionando MFCC + entrenamiento auto-supervisado (Self-Supervised Learning, SSL) en
discursos y texto, (Deeb et al., 2025). Aunque trabajos recientes ain en revision, presenta un
enfoque relevante de interpretabilidad, como su aplicacion sensible y elementos relevantes,
como los aportados por los rasgos energéticos en las emociones y datasets, concluyendo que los
embeddings capturan parte de la informacion, pero eso no significa que sean lo mas importante
para el modelo. Lo que realmente puede marcar la diferencia es la informacién que podemos
entender e interpretar (Dixit et al., 2024). Este estudio se distingue de esos enfoques que
priorizan exclusivamente maximizar la precision en el reconocimiento emocional. Partiendo de
un modelo con una combinacion de parametros que fomentan alta precision, el objetivo fue

evaluar si los datos utilizados contenian patrones emocionales significativos y comprensibles.
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Para ello, se priorizd el uso de herramientas y bases de datos comprobadas como OpenSMILE,
CREMA-D y EMO-STIM, enfocandose en modelos explicativos, como DT y LassoCV, asi
como su capacidad para generar representaciones de datos. El enfoque adoptado busca
identificar patrones de compatibilidad mas alla del mero desempefio del modelo, como detectar
integracion en multiples disciplinas, el desempefio frente a otras técnicas de explicabilidad, la
correlacion de los grupos de variables acusticas o su interrelacion en distintos contextos

sociales, cognitivos y de perspectiva.
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CONCLUSIONES

1. Se logro disefiar e implementar un sistema capaz de reconocer emociones y explicar los
factores que influyen en los patrones de voz, logrando la precision esperada; incluso
después del diseno hibrido completo, se lograron resultados superiores en versiones
simplificadas de CNN junto con comportamiento simulado transformador, reduciendo
complejidad. Las pruebas con peliculas, se mostraron inicialmente superiores en el
entrenamiento. Pese a la complejidad de adaptacion de la muestra, el uso de bases de
datos preparadas con métodos auxiliares simplificadores permitio verificar pautas propias
de la gramatica cinematografica. De los siete embeddings con (R?>0.5), seis se explican
mediante caracteristicas vocales. En total se identificaron 21 caracteristicas vocales
unicas, lo que facilita su manejo. El mejor embedding (R?= 0.651) agrupd las emociones
en dos tendencias relacionadas con la afectividad defensiva, pasiva y activa, explicadas

por solo 10 caracteristicas vocales.

2. Se comprobd que los clips de peliculas son adecuados para representar emociones
auditivas, empleando la base de datos CREMA-D. Su comportamiento fue coherente con
la gramatica cinematografica, considerando criterios como predominancia hablada,
curacion, segmentacion y balanceo. Los modelos auxiliares DT mostraron mejores
resultados con muestras pequefias y balanceadas, destacando el subgrupo A (21 peliculas)
segmentada en 1 segundo y 54% de precision, incluso sobre el grupo AB (42 peliculas).
Se verifico la fiabilidad del sistema, entrenado con la bateria Ekman y la base CREMA -
D, al etiquetar y generar correctamente todas las representaciones emocionales. El
modelo DT surrogate alcanz6 fidelidad superior al 0.98 con profundidad 8 y sin balanceo,
mostrando un equilibrio Optimo entre simplicidad e interpretabilidad. Ademas, se
identifico que, segun el objetivo del estudio, incluir categorias o etiquetas afectivas
adicionales durante la preparacion de las bases de datos podria mejorar la precision

general del sistema.

3. Las caracteristicas vocales mas relevantes se encontraron en el set de 88 del conjunto
eGeMAPSv02 de OpenSMILE, estandar en estudios emocionales, incluido CREMA-D.
Al evaluar sus variantes (GeMAPS, eGeMAPS, Emobase y ComParE), no se observaron
mejoras métricas ni reduccidn superior al punto estandarizado. El modelo DT
interpretativo seleccion6 51 en la muestra y 47 en el entrenamiento, de las cuales 21
mostraron correlacion fuerte (>0.5) y 10 una correlaciéon atn mayor 0.651. Estas
caracteristicas reflejan variaciones prosodicas, frecuenciales, aclsticas y temporales que

describen las emociones en la voz.

57



4. El sistema alcanz6 una precision general del 99.7%, con altos valores de recall y Flscore
por clase. Este resultado se atribuye a la combinacion de técnicas de la literatura y al
ajuste de parametros como la dimensionalidad, escala de grises, manejo y segmentacion
de datos, asi como el uso de embeddings y modelos auxiliares. Durante el entrenamiento,
la pérdida disminuyé de 3.7 a 0.21 en las dos primeras épocas y se estabilizo en 0.0026

en la ultima.

5. El modelo DT surrogate explicé de forma significativa las caracteristicas vocales en
relacion con los embeddings emocionales del modelo hibrido. Con eGeMAPSv02, la
fidelidad de LassoCV super? el 98%, y la DT alcanz6 97.62% en muestra y 86.76% en
entrenamiento. Los coeficientes de determinacion R?de 0.764 y 0.394 son relevantes y
comparables con estudios de mayor escala, asi como los valores de MSE 0.00165 y
0.00138, y RMSE 0.0406 y 0.0372, respectivamente. El andlisis mostré patrones
emocionales detectables incluso sin analizar la reaccion del publico. Los subarboles
parciales evidenciaron una estructura jerarquica binaria multinivel con un coeficiente
cuadrado conjunto >= 0.635, lo que confirma la organizacion interna de las

representaciones emocionales.

6. Selogro modelar un DT con fidelidad del 99.7%, respecto al modelo hibrido, considerado
ademas inherentemente interpretativo en el marco XAlI. El DT surrogate alcanz6 fidelidad
superior a 0.98 equilibrando simplicidad e interpretabilidad con profundidad 8 y umbral
(>=0.95). LassoCV permitié un entrenamiento estable (max.iter=100000). La principal
area de mejora identificada fue la automatizacion de la interpretacion de reglas
embedding, actualmente analizada manualmente. Se destaca que la simplificacion del
Transformer en la arquitectura hibrida no comprometié la precision, lo que sugiere que
futuras iteraciones pueden priorizar interpretabilidad y eficiencia sobre complejidad
arquitectonica. También se sugiere incluir etiquetas afectivas adicionales y priorizar

escenas con mondlogos o clasificaciones borderline, seglin el objetivo analitico.
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RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

1. Aplicacion de la metodologia en contextos controlados de experimentacion: se sugiere el
uso de espacios donde las variables externas estén reguladas, de manera que los resultados
puedan atribuirse con confianza a la intervencion aplicada. La principal ventaja de los
audios sin NPL es que son poco invasivos y muy flexibles en distintos idiomas, lo que
facilita su adaptacion sin mayores complicaciones. Esto permite profundizar en aspectos
que requieren mayor profundizaciéon, como la intensidad, complejidad, choque,
neutralidad, variedad, emocionalidad y reacciones emocionales, siendo especialmente

util en aplicaciones sociales.

2. Validacion utilizando caracteristicas musicales: otra recomendacion importante es validar
la reproductibilidad de esta estrategia utilizando conjuntos de caracteristicas musicales,
como las que proporciona OpenSMILE. Estudios previos han demostrado que sets de
caracteristicas como GeMAPS son excelentes candidatas para ser utilizadas en
investigaciones emocionales, ya que al aplicarlas se ha observado un rendimiento
mejorado tanto en el andlisis de la voz como en la musica, identificando una carga
emocional mas rica en la muestra musical (Atmaja & Akagi, 2020). Esto ayudaria a
fortalecer la comprension de las emociones y a ofrecer un enfoque mas completo en su
estudio.

3. Explorar la reaccion afectiva del publico ante el doblaje: una linea de investigacion futura
interesante seria la clasificacion afectiva a partir del reconocimiento emocional y
etiquetas de reaccion, como la disponible en la muestra original. Lenguas poco
representadas, como el punjabi, han demostrado ser eficaces para el analisis emocional.
Usando una bateria estandar de emociones bésicas y frases neutras (Kaur & Singh, 2021),
es posible obtener resultados prometedores y compatibles con los requisitos del estudio.
Investigaciones centradas en este tipo de idiomas, ademas de fomentar una mayor
integracion cultural, amplian el alcance del analisis emocional y su aplicacion practica en
plataformas digitales, como el marketing y las redes sociales (Sharma et al., 2023). Esto
abre nuevas posibilidades, como la delimitacion del contenido en frases, lo cual podria
reducir la complejidad computacional y facilitar la clasificacion afectiva. Por ejemplo, al
detectar el impacto emocional de escenas dobladas, es posible analizar emociones

implicitas y determinar su caracter pasivo o activo, lo que permite multiples aplicaciones.

4. Exploracion de emociones complejas en el reconocimiento emocional: finalmente, en
trabajos futuros seria valioso explorar las metodologias en emociones complejas, aunque
esta investigacion se centré principalmente en emociones basicas, se desconoce los
beneficios y estrategias, como las de optimizacion, que podrian haber permitido una

exploracion mas rapida y potente. En tareas de reconocimiento emocional utilizando
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arquitecturas DCNN, proponen una metodologia que mejora la extraccion de
caracteristicas, reduciendo el cos-

to computacional sin sacrificar precision, al utilizar ET provenientes del DT (Heracleous
et al., 2019).

. Analizar la generacion de datos procesados por Lasso con Shapley: como trabajo futuro,
consolidar los datos obtenidos mediante Lasso con el apoyo de Shapley puede facilitar su
aplicacion practica y su utilizacion en contextos sensibles dentro de enfoques de
reconocimiento emocional del discurso (Speech Emotion Recognition, SER) (Nfissi et
al., 2024).
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ANEXO

Anexo A: Glosario

Comunicacion emocional: Capacidad de expresar y entender emociones usando la voz, gestos
0 expresiones.

Patrones de audio vocal: Rasgos del sonido de la voz (como tono, ritmo e intensidad) que
reflejan emociones.

CNN (Redes Neuronales Convolucionales): Tipo de modelo de Al que analiza imagenes o
sonidos (como espectrogramas) para detectar patrones.

Convolucional: Un token de una operacion matematica entre matrices.

Transformers: Modelo de Al que entiende secuencias (como la voz) y capta relaciones entre
sonidos a lo largo del tiempo.

Embeddings: Representaciones numéricas de datos (como fragmentos de voz) para que puedan
ser procesados por un modelo de Al

CREMA-D: Base de datos con voces de actores que expresan emociones controladas. EMO-
STIM: Conjunto de escenas de peliculas usadas para estudiar como las personas perciben
emociones.

Espectrograma Mel: Imagen que muestra como cambian los sonidos de la voz a lo largo del
tiempo, segun cémo los percibe el oido humano.

Interpretabilidad: Grado en que se puede entender como un modelo de Al toma decisiones.
Modelointerpretativosurrogate:Modelo simpleque imita auno complejopara entender coémo
toma decisiones.

Fidelidad del modelo: Qué tan bien un modelo explicativo representa al modelo original.
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Anexo B: Plan de trabajo

Figura 28 Plan de trabajo

Definicion y
Preparacion

Seleccionar caracteristicas vocales y emocionales
Determinar técnicas de [A

Seleccionar dataset con audios

Preprocesamiento de audios

Desarrollo del modelo
1A

Desarrollar modelo de emociones

Entrenamiento del
modelo

Pruebas preliminares del modelo
Desarrollar modulo de interpretacion
Integracion y Pruebas

Integraciéon de modulos
IA

Ingreso de audios y embeddings
Pruebas del sistema completo
Evaluacion de Resultados
Evaluacion de métricas y perfiles
Identificacion de patrones emocionales

Cierre del Proyecto

Fuente: Elaboracion propia.

71

Afo02025

1]2]3]4]5]6|7]8]9]10/11]12

Redaccidn del informe final

Preparacion de presentacion final



Cronograma detallado del proyecto, estructurado por fases clave: definicion, desarrollo del
modelo, integracion, evaluacion y cierre. Se describen las actividades distribuidas a lo largo del
afio 2025, incluyendo la seleccion de datos, desarrollo y entrenamiento de modelos, integracion
de modulos de IA y analisis de resultados. Ofrece una vision clara y secuencial para una gestion

eficiente del tiempo.
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Anexo D: Caracteristicas vocales completa de CREMA-D (None)

El habla cambia constantemente,se mide con caracteristicas acusticas organizadas por impacto
y rango (Stegmann et al., 2020). En la tabla se destacan la frecuencia fundamental (FO),
vinculada a la vibracion de las cuerdas vocales; los coeficientes MFCC, que reflejan energia en

distintas bandas; y los formantes F1, F2 y F3, que indican picos de resonancia en el tracto vocal.
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Tabla 21 Caracteristicas vocales completa de CREMA-D (None) (Parte 1)
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Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 22 Caracteristicas vocales completa de CREMA-D (None) (Parte 2)

75



ULIONASPPIS ZUgews (00S [-00S ASdOTs Ly
WIONASPPIS ZUgeWS ()0S-0 Ado[s ot UBdWR ZUCBWS A XOPU[SIdqIewuuey €T
WIONAJPPIS’ CBUWS ,00j W Sp UBQWE ZUCBUWS'A () XOPU[SIoqIewiey &é
UBOWE" CBUWIS {700 W s dgp-oaoTpunogiuseamnbo 12
ULIONAOPPIS ZUEBWS A 0] ¢y uedwe Zugews A oneyeyde 0z
UBSWR ZUCBWS A 0] W w uBdWE ZUCBWS A Noneyeyde 61
ULIONASPPIS™¢BUWS” O0J It WIONAIPPISZUCBWS JHVHPINH 81
UBQWE CBWS ¢OOJUWI 0t uedwe zugews Aouonbaiy¢ g L1
ULIONAQPPIS ZUEBWS A O] 6¢ UBdWER ZUCBWS YIPIMPUB]E 91
UBOWR ZUCBWS A £O0JWI Q¢ | ueowre zugews () J[oy3oTopmijdweg 1
WIONAJPPIS’ CBUWS 7OoJW L€ uBdWE ZUgBWS Aduanbaiyz g Tl
uBQWE CBWS  ZOdJW 9¢ uBdWER ZUCRWS YIPIMPUR]Y.] €1
WIONAJPPIS ZUEBWS A ZOdJW G¢ | ueawrezugews () J[oySoTopmidwey,| 71
BnsIRPeIe) | (1 BNSIRPeIe) | (1

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo E: Flujo de trabajo en Orange

Se analiza el comportamiento de los datos de los grupos A 'y B, conformados por 21 clips, utilizando modelos auxiliares que permiten obtener una
vision general del conjunto de datos. Este analisis sirve como base para seleccionar la arquitectura mas adecuada. Para ello, se emplean métricas y
técnicas como PCA, DBSCAN y Random Forest. Posteriormente, segun el tipo de datos, se generan visualizaciones y resultados como rankings,
mapas de calor, andlisis de correlacion, matrices y modelos de asociacion o prediccion.
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Figura 30 Flujo de trabajo en Orange: verificacion de calidad de datos (Parte 1)
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 31 Flujo de trabajo en Orange: verificacion de calidad de datos (Parte 2)
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Anexo F: Analisis y disefio de la implementacion

Se presenta el analisis y disefio de la implementacion del sistema, desde la generacion en baches,
validacion de archivos y procesamiento modular, hasta el analisis del arbol de decision. Se
incluyen ejemplos de caracteristicas vocales clave, submodelos explicativos y los resultados
completos de desempefio para CREMA-D y EMO-STIM. El contenido estd organizado de

forma secuencial y visualmente documentado.

Anexo F.1 Procesamiento en baches después de interrupcion

Figura 32 Procesamiento en baches después de interrupcion

®  pProcesando con modelo: eGeMAPSV@2

(| Procesando hasta 7438 archivos de audio en batches de 20...
ox| | /7438 [@@:e8¢?, ?it/s]¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1828 TSI DIS_XX_seg®.png
¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1828 TSI_DIS_XX_segl.png
¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1828 TSI_DIS_XX_seg2.png
ex| | 1/7438 [@0:88<17:86:11, B8.28s/it] ¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1875_IEO_HAP_LO_seg@.png
¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1075_IEO_HAP LO_segl.
ex| | 2/7438 [@@:18<9:26:25, 4.57s/it] ¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1884 ITS_HAP_XX_seg@.png
¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1884 ITS_HAP XX segl.
¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1884 ITS_HAP_XX_seg2
ex| | 3/7438 [@@:12¢7:36:@1, 3.68s/it]¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1867_TWk_DIS_XX_seg®.png
¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1867_IWW_DIS_XX_segl.
¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1067_IWW_DIS_XX_seg2.
ex| | 4/7438 [@@:14¢6:17:41, 3.85s/it]¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1866_TIE_DIS_XX_seg8.png
¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1066_TIE_DIS_XX_segl.
¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1866_TIE_DIS_XX_seg2
ex| | 5/7438 [88:17<5:38:56, 2.74s/it]¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1827 DFA_DIS XX _seg@.png
¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1827_DFA_DIS_XX_segl.
¥ Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1827_DFA_DIS_XX_seg2.
ex| 6/7438 [90:19¢5:24:51, 2.62s/it] % Espectrograma ya existe: /content/cremad/spectrograss/1832 TEQ_HAP_HI_seg@.png
Espectrograma ya existe: /content/cremad/spectrograms/1832 IEQ_HAP_HI_segl.png
Espectrograma plano en /kaggle/input/crenad/AudiodAV/1832 TEQ HAP MI.wav (segmento 2), se omitid normalizacién.
Espectrograma /content/cremad/spectrograms /1032 TEQ HAP_HI_seg2.png
Espectrograma /content/cremad/spectrograms /1823 TIE_SAD XX_seg@.png
Espectrograma /content/cremad/spectrograms /1823 TIE_SAD_XX_segl.png
Espectrograma ya existe: /content/cremad/spectrograms/1823 TIE_SAD XX_seg2.png
ox| 8/7438 [00:19¢2:53:28, 1.48s/it] A Espectrograma plano en /kaggle/input/cremad/AudioWAV/1823 TIE_SAD XX.wav (segmento 3), se omitié normalizacién.
Espectrograma ya exist /content/cremad/spectrograms /1823 TIE_SAD_XX_seg3.png
Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1841 TAT DIS_XX_seg®.png
Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1841 TAI _DIS_XX_segl.png
Espectrograma generado: /content/cremad/spectrograms/1841 TAT_DIS_XX_seg2.png
Espectrograma plano en /kaggle/input/cresad/AudioWAV/1841 TAI DIS XX.wav (segmento 3), se omitid normalizacién.

33333333

22

Fuente: Elaboracion propia.

Detalla el manejo automatico del sistema tras interrupciones, permitiendo reanudar procesos

sin pérdida de datos.
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Anexo E2 Funcion de control de generacion en lotes tch)

Figura 33 Funcion de control de generacion en lotes (batch)

Espectrogramas encontrados: 118

Registros batch: 28

Registros ya generados: 28

Audios encontrados: 7438

Espectrogramas encontrados: 118

A |Advertencial La cantidad de espectrogramas y registros difiere notablemente.
7/ Faltan generar 100 registros.

Usando lista de archivos proporcionada (n=168)

Retomando desde el lote @

Procesando lote 6...

Datos del lote @ guardados en /content/cremad/csvBase/batch_8/features.csv

Fuente: Elaboracion propia.

Describe como se controla la creacion de lotes de entrenamiento/prueba, incluyendo los

parametros utilizados y su ejecucion programada.

Anexo E3 Funcion de validacion y generacion de archivos de entrenamiento

Figura 34 Funcion de validacion y generacion de archivos de entrenamiento

Espectrogramas encontrados: 118
Registros encontrados: 116

Audios validos encontrados: 7438

Fuente: Elaboracion propia.

Resume en 3 variables si el contenido se genero correctamente entre imagenes, archivos csv y

audios completos o en clips.
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Anexo FE4 Especificaciones de llamada en entrenamiento

Figura 35 Especificaciones de llamada en entrenamiento

procesar_audios n(
audio files=audio files,
smile models=smiles,
max_files=max files,
output_root=
batch_size=batch_size,
segment _duration=

modo="1

modelo de clasificaclon=model,

transfora=transform

Fuente: Elaboracion propia.

Muestra los pardametros técnicos y configuraciones necesarias al invocar el modelo durante la

fase de entrenamiento.
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Anexo E5 Descompresion de archivos entrenados

Figura 36 Descompresion de archivos entrenados

zip -r spectrograms.zip

adding: content/content/ (stored 8%)

adding: content/content/surrogate/ (stored @X)

adding: content/content/surrogate/surrogate modell.pkl (deflated 75%)

adding: content/content/surrogate/features surrogate featuresl.csv (deflated 65%)

adding: content/content/surrogate/surrogate model.pkl (deflated 76X)

adding: content/content/surrogate/surrogate tree.txt (deflated B9X)

adding: content/content/surrogate/surrogate treel.txt (deflated B8X)

adding: content/content/surrogate/.ipynb checkpoints/ (stored 8X)

adding: content/content/dummy/ (stored @X)

adding: content/content/dummy/eGeMAPSv@2 feature names.csv (deflated BeX)

adding: content/content/dummy/dummy.wav (deflated 106X)

adding: content/content/dummy/emobase feature names.csv (deflated 87X)

adding: content/content/dummy/eGeMAPS feature names.csv (deflated B8@X)

adding: content/content/results/ (stored 8X)

adding: content/content/results/resultados lasso _embedding vs_nuevo dataset Crema.csv (deflated 91X)
adding: content/content/results/resultados lasso embedding vs_nuevo_dataset Emo.csv (deflated 91X)
adding: content/content/results/resultados_lasso_embedding vs nuevo dataset EmoCompare.csv (deflated 75%)
adding: content/content/results/resultados_lasso_embedding vs_nuevo_dataset CremaCompare.csv (deflated 78X)
adding: content/content/esbeddings/ (stored ax)

adding: content/content/embeddings/crema d/ (stored 8X)

adding: content/content/embeddings/crema d/X_eab.npy (deflated 73%)

adding: content/content/embeddings/creaa d/val df.csv (deflated 62%)

adding: content/content/embeddings/crema d/.ipynb checkpoints/ (stored 8X)

adding: content/content/embeddings/creas d/y pred.npy (deflated 91X%)

adding: content/content/embeddings/emo_stim/ (stored aX)

adding: content/content/esbeddings/emo_stim/X_esb.npy (deflated 62X)

adding: content/content/embeddings/emo_stim/val df.csv (deflated 62X)

adding: content/content/esbeddings/emo_stim/.ipynb checkpoints/ (stored 8%)

adding: content/content/embeddings/emo _stim/y pred.npy (deflated 96X)

adding: content/content/detalle/ (stored 8X)

adding: content/content/detalle/detalle export text por_depth(Emo).csv (deflated 96X)

adding: content/content/detalle/detalle export_text por_depth(Cremad).csv (deflated 95%)

adding: content/content/checkpoints/ (stored @X)

adding: content/content/checkpoints/modelo_final 99 28258581 _213336.pth (deflated 7X)

Fuente: Elaboracion propia.

Presenta el contenido estructurado del archivo comprimido que contiene modelos, arboles,

metadatos y salidas del sistema.
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Anexo E6 Modelo auxiliar: tramos por profundidad y hojas del DT

Figura 37 Modelo auxiliar: tramos por profundidad y hojas del DT

Arboles correspondientes a los 3 mejores archivos:
Archivoe Profundidad Hojas Precision
Clips Peliculas EmoStim 9s.csv 3 7 @©.528571
Clips Peliculas EmoStim 9s.csv i8 8.514286
Clips Peliculas EmoStimd2 11s.csv B ©.528455
Clips Peliculas EmoStimd2 11s.csv 16 8.536585
Clips Peliculas EmoStimd2 11s.csv 386 9.512195
Clips Peliculas EmoStimd2 11s.csv 56 ©8.536585
Clips Peliculas EmoStimd2 11s.csv 69 8.584865
Clips Peliculas EmoStimd2 11s.csv 84 8.512155
Clips Peliculas EmoStimd2 11s.csv 94 B.536585
Clips Peliculas EmoStimd2 11s.csv a1 ©.5084865
Clips Peliculas EmoStim 8s.csvy 8 9.538482
Clips Peliculas EmoStim 8s.csv 13 8.564103
Clips Peliculas EmoStim 8s.csv 42 9.525841
Clips Peliculas EmoStim Bs.csv 55 8.512821

8 {

ONAMWDOVINDIWVE WN

Arbol_txt
Jcontent/arboles txt/Clips Peliculas EmoStim S...
Jcontent/arboles txt/Clips Peliculas EmoStim 9...
/content/arboles txt/Clips Peliculas EmoStisd2...
Jcontent/arboles txt/Clips Peliculas EmoStisd2...
/content/arboles txt/Clips Peliculas EmoStisd2...
J/content/arboles txt/Clips Peliculas EmoStimd2...
Jcontent/arboles txt/Clips Peliculas EmoStisd2...
/content/arboles txt/Clips Peliculas EmoStisd2...
Jcontent/arboles txt/Clips Peliculas EmoStisd2. ..
Jcontent/arboles txt/Clips Peliculas EmoStiss2...
Jcontent/arboles txt/Clips Peliculas EmoStim B...
/content/arboles txt/Clips Peliculas EmoStim B...
Jcontent/arboles txt/Clips Peliculas EmoStis B...
Jcontent/arboles txt/Clips Peliculas EmoStis 8B...

Fuente: Elaboracion propia.

Analiza la estructura del arbol de decision en tramos de varios segundos, agrupando tramos

seguin profundidad y numero de hojas.
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Anexo EE7  Modelo auxiliar: tramos por media de hojas del DT

Figura 38 Modelo auxiliar: tramos por media de hojas del DT

¥ CSV generado en: /content/analisis modelos_resumen.csv
Archivo Cantidad Modelos Vallidos Media Hojas
Clips Peliculas EmoStimd2 11s.csv 56.5000688
Clips Peliculas EmoStim 8.5s.csv 134 .500880
Clips Peliculas EmoStim 1s.csv 124 .428571
Clips Peliculas EmoStim_7s.csv 50.666667
Clips Peliculas EmoStim 4s.csv 33.25eee8
Clips Peliculas EmoStim 8s. 29.560008
Clips Peliculas EmoStim 3s. 44.666667
Clips Peliculas EmoStim 9s. 12.5600088
Clips Peliculas EmoStimd2 10s. 32.80e002
Clips Peliculas EmoStimd2 9s. 14 .000068
Clips Peliculas EmoStim 6s. 80.000e88

LE NN HWNMED
NN WDB B ND @

Es_mejor_modelo
False
False
False
False
False
False
False

True
False
False
False

WO NN E WN -G

o
(]

Fuente: Elaboracion propia.

Alternativa de agrupacion basada en la media de hojas utilizadas por los embeddings, ttil para

estimar complejidad.
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Anexo EE8 Ejemplo de caracteristicas mas utilizadas

Figura 39 Ejemplo de caracteristicas mas utilizadas

df_conteo_vars F i | = df_conteo_vars| - ]} 7/ len(df_bien_explicado)

print(df_conteo vars.head(108))

veces usada proporcion
1.8

w

FosemitoneFrom27.5Hz_sma3nz meanRisingSlope
F@semitoneFrom27.5Hz_sma3nz_ stddevRisingSlope
FosemitoneFrom27.5Hz smainz meanFallingSlope
Fl@semitoneFrom27.5Hz_smaidnz stddevFallingSlope
mfccl_smal amean

mfcc2 _sma3_amean

mfcc3_sma3 amean

mfccd_smal amean

Flbandwidth _sma3nz_amean
equivalentSoundlLevel dBp
F3bandwidth_sma3nz_amean

F3frequency sma3nz_amean
F2frequency_sma3nz_amean
F2bandwidth_sma3nz amean

Filfrequency sma3nz_amean
loudnessPeaksPerSec
logRelF@-H1-A3_smainz_amean
slopeVSee-158@_sma3nz_stddeviorm
logRelF@-H1-H2_ sma3nz amean
logRelF@-H1-H2_ sma3nz_ stddeviorm
mfccd_sma3 stddeviorm

mfcc3_sma3 stddevNorm

FlamsplitudelogRelF8 sma3nz_amean
alphaRatiolUV_sma3nz_ amean
hammarbergindexUV_smainz_ amean

mfcc2 _smal stddeviorm

mfcc2V_sma3nz amean

HNRABACF_sma3nz_amean

mfccdV_smadnz_ amean
FOsenitoneFrom27.5Hz smainz percentiless.o
mfcclV_sma3nz_ amean

FamplitudelogRelF8 sma3nz_amean
FlamplitudelogRelF@ sma3nz_ amean

loudness sma3 stddevFallingSlope
mfcc3V_smainz_amean
FosemitoneFrom27.5Hz_sma3nz percentile28.8
loudness_sma3 meanFallingSlope
mfccl_sma3_stddevNorm

HNRJBACF_sma3nz stddeviNora
hammarbergindexV_sma3nz_amean
slopeVe-588_smadnz_stddevNorm
mfcc3V_smainz_stddeviora

mfccdV_smainz_ stddeviorm

murunn
2

b b e e M NN W WW WW WW W WWEAEAEAMAAEAMAAEMMPTV NN NN

D0 00 00 000 00 00 00 000 00 OO0 0 00 00 OO0 O @ O b b b bt b
20 2R T DA R AT 2 28 2R i 2 g L b * * b . .
NNNNNNNNNNNNMBODDO OOV OV O'OY D0 D OO O OO D O O OO0 OO0 O 08

Fuente: Elaboracion propia.

Muestra un conjunto representativo de las caracteristicas vocales que mas se repitieron en los

modelos evaluados.
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Anexo E9 Ejemplo de vista del DT (Parte 2)

Figura 40 Ejemplo de vista del
DT (Parte 2)

| | | |--- class: 1
- embedding feature 148477 > 08.89
--- embedding feature 18843 <= 0.00
- embedding feature 20496 <= 8.23
|--- class: §
- embedding feature 20496 > 6.23
|--- embedding feature 117761 <= 6.10
| |--- class: 2
|--- embedding feature 117761 > 6.18
| |--- class: 3
--- esbedding feature_ 18843 > 0.00
--- embedding feature 8681 <= 0.12
--- epbedding feature S8463 <= 8.89
|--- class: §
--- esbedding feature S8463 > 0.09
--- embedding feature 28659 <= 8.03

|
| |--- class: 2
|--- embedding feature 28659 > @.83
| |--- embedding feature 17611 <= 8.01
| | |--- class: §
| |--- eabedding feature 17611 > 8.01
| | |--- class: 3
--- embedding feature 8681 > 6.12
|--- embedding feature 38341 <= 8.31
| |--- class: S
|--- embedding feature 38341 > 8.31
| | | |--- class: 3
eabedding feature 18682 > 0.13
|--- embedding feature 17925 <= 0.18
| |--- embedding feature 42105 <= 08.24
| | |--- class: &
| |--- embedding feature 42105 > 08.24
I |
I -

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
|

|

|

|

|
I._
|

|

|

|

|

|

|

|

|

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
|

|--- class: 2
- embedding feature 17925 > 0.10

| |--- class: 2
embedding feature 30181 > 0.83
|--- eabedding feature 38493 <= 8.11

| --- embedding feature 143561 <=

| |--- class: 2

| --- embedding feature 143561 >

| |--- class: 1
--- eabedding feature 38493 > 0.11
- embedding feature 110678 <= 0.87
--- embedding feature 37148 <= 8.15
- embedding feature 208083 <= 6.84

|--- embedding feature 96576 <= 0.16

|--- embedding feature 183287 <= 8.12
| |--- class: 1
|
!

--- embedding feature 103287 > 8.12
|--- class: 2
--- epbedding feature 96576 > 8.16
|--- class: 2
- embedding feature 20883 > 6.84
|--- esbedding feature 125336 <= 8.82
| |--- class: 2
|--- embedding feature 125336 > 6.02
| |--- class: 1
--- embedding feature 37148 > 8.15
- embedding feature 181625 <= 0.88
|--- class: 1
- embedding feature 181625 > 0.80
|--- class: 2
- embedding feature 118678 > 0.87
|--- class: &

l..
|
|
|
|
|
|
!
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
I..
|

Fuente: Elaboracion propia.
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Segunda parte del arbol de decision general, donde se visualizan subramas adicionales que no

aparecen en la figura principal.
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Anexo E10 Desempeiio completo del modelo CREMA-D (None)

Figura 41 Desemperio completo del modelo CREMA-D (None)

Umbral R2 Cantidad explicada Porcentaje explicado (X) Modelo
0.088 59 B86.76 balanced
8.008 S8 85.29 balanced
8.1 57 B3.82 balanced
8.ee1 56 B2.35 balanced
8.084 55 B8.88 balanced
8.0e6 sS4 79.41 balanced
8.6e8 S3 77.94 balanced
8.0e8 52 76.47 balanced
8.018 51 75.88 balanced
8.e12 58 73.53 balanced
8.e15 49 72.86 balanced
8.819 48 708.59 balanced
8.e22 47 69.12 balanced
8.6e23 46 67.65 balanced
8.834 a5 66.18 balanced
8.6841 44 64.71 balanced
8.e83 43 63.24 balanced
8.687 42 61.76 balanced
8.887 41 68.29 balanced
8.893 48 58.82 balanced
8.897 39 §7.35 balanced
8.1e2 38 55.88 balanced
e.1e8 37 54.41 balanced
8.113 36 52.94 balanced
8.1156 as 51.47 balanced
8.128 34 58.80 balanced
8.120 i3 48.53 balanced
8.123 32 47.86 balanced
8.126 31 45.59 balanced
0.127 36 44.12 balanced
8.128 29 42.65 balanced
8.138 28 41.18 balanced
8.144 27 39.71 balanced
8.151 26 38.24 balanced
8.182 25 36.76 balanced
8.184 24 35.29 balanced
8.185 23 33.82 balanced
8.185 22 32.35 balanced
8.188 21 38.88 balanced
8.2e2 20 29.41 balanced
8.283 19 27.94 balanced
0.286 18 26.47 balanced
8.214 17 25.60 balanced
8.214 16 23.53 balanced
8.222 22.86 balanced
8.225 28.59 balanced
8.238 15.12 balanced
8.235 17.65 balanced
8.256 16.18 balanced
8.282 14.71 balanced
8.292 13.24 balanced
8.297 11.76 balanced
8.318 10.29 balanced
8.316 8.82 balanced
8.348 7.35 balanced
0.3456 S5.88 balanced
8.377 4.41 balanced
8.388 2.94 balanced
e.388 1.47 balanced
8.354 8.88 balanced

W NV WNMD

B NWAEONONNDED O

Fuente: Elaboracion propia.

Resultados del modelo CREMA-D bajo balanceo, en distintos tramos de R?, mostrando el

porcentaje de embeddings efectivos por nivel.

&9



Anexo E11 Desemperio completo del modelo EMO-STIM (Balanced)

Figura 42 Desemperio completo del modelo EMO-STIM (Balanced)

Umbral R2 Cantidad explicada Porcentaje explicado (X) Modelo

9.000 41 97.62

9.e01 49 95.24

0.002 39 92.86

2.e13 38 90.48

e.e15 37 88.10

8.e19 36 85.71

9.822 35 83.33

8.e32 34 80.95

9.e39 33 78.57

9.842 32 76.19

0.047 31 ER:

8.857 39 71.43

0.862 29 69.e5

8.862 28 66.67

0.064 27 64.29

8.066 26 61.90

9.063 25 59.52

0.071 24 57.14
9.e82 23 54.76

22
21

el = ; WoNOTVHLHEWNMND

9.882 52.38
©.e89 50.00
8.893 28 47.62
9.89%6 19 45.24
2.120 18 42.86
2.128 17 40.48
9.136 16 38.10
9.181 15 35.71
9.137 33.33
0.202 30.95
8.216 28.57
9.254 26.19
9.286 23.81
2.417 21.43
9.420 19.85
0.471 16.67
0.5e2 14.29
e.5e3 11.90
8.509 9.52
8.58e 7.14
8.635 4.76
8.651 2.38
0.764 0.e0

=
o

DN WHAHENNN W

Fuente: Elaboracion propia.

Desempeino general del modelo EMO-STIM sin balanceo, también organizado por tramos y

vinculado a sus caracteristicas vocales.
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Anexo G: Notas exploratorias sobre percepcion emocional en medios(No comprobada)

Durante pruebas informales con audios de interés personal se observo un patrén llamativo:
algunas escenas particularmente enganchantes o cargadas emocionalmente se comportaban
distinto a los de la bateria de peliculas, en especial con la tristeza y disgusto, mostraban ya sea
niveles de activacidon o caracter contrarios a lo esperado; la intensidad se mantenia, variaba
minimamente, transicionaba velozmente o era completamente erratica; percibiendo algo de
afinidad con narrativas como monologos, multiples hablantes o en ambientes considerados mas
naturales, en algunos casos las transiciones eran tan rapidas que podrian ser inexistentes.

El episodio ’Free Churro’ de BoJack Horseman, nominado al Primetime Emmy Award for
Outstanding Animated Program, usé una técnica comun en el entretenimiento conocida como
“episodio botella’, que se caracteriza por personajes que conversan o hacen monodlogos en
escenarios simples. Las criticas la destacan por su gran carga emocional y por la actuacion
vocal. La escena del prologo con el monologo del padre abusivo, desde el analisis con el modelo
auxiliar (Figura 3) se detectd inconsistencias como que una emocion que fue casi absoluta y el
caracter de comportamiento fue contrario al esperado por la afectividad, y si bien no es evidente
esta consistencia al escucharla, podemos estar identificando los cambios percibidos mas que los
expresados. Algo similar se observo en episodios de Hunter x Hunter, con otro mondlogo
contradictorio, por una combinacion de disgusto pasivo que los criticos perciben como tristeza.
En transmisiones de videojuegos competitivos amicales el tono alegre, donde solia aparecer el
enojo pasivo, los espectadores reportaron mayor interés por largos tramos. Ademas, analizando
medios mas experimentales, que podrian contener un ambiente mas natural, ya sea por estar
basados en entrevistas reales como en el podcast de Midnight Gospel en un contexto sensible y
personal, que involucran exponerse al publico, o con streamers que suelen subir un contenido
con la menor cantidad de edicion de forma diaria por mas de una década, su comportamiento
emocional bastante complejo puede sugerir de forma involuntaria una relacion entre
expresiones emocionales inusuales y el atractivo de la escena.

De forma interesante, los embeddings con mayor rendimiento se comportan con afectividad,
los elementos que mdas se repiten en las clasificaciones son de felicidad y tristeza, el
comportamiento de la neutralidad es uno de los mas ttiles, incluso frente a grupos bien
definidos, esto plantea la duda de si algunos de estos embeddings, mas que contraponer
emociones, miden su grado de activacidon o presencia. Sutilmente, este aparenta clasificar las
emociones expresadas sin entrenamiento previo, pero este comportamiento puede no estar tan
lejos de ser comprendido, ya sea por ayuda del contexto multidisciplinario o por la fusion de
elementos.

Aunque no formo parte del analisis oficial, esta observacion podria servir para formular

hipdtesis en estudios futuros o complementarios sobre la percepcion en medios.
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