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RESUMEN 

Este trabajo aborda el problema de detección de emociones en voz a través de su clasiĮcación en 

seis categorías: enojado, desagrado, miedo, tristeza, felicidad y neutral. Los análisis se realizaron con un 

conjunto de datos balanceado de grabaciones de voz eƟquetadas por emoción, de los cuales se 

extrajeron caracterísƟcas acúsƟcas uƟlizando la biblioteca Librosa.  

Se aplicaron disƟntos modelos de clasiĮcación, desde algoritmos tradicionales como Random 

Forest, SVM y XGBoost, hasta los basados en redes neuronales como MLP, CNN. Las métricas de 

evaluación calculadas como el accuracy, precision, recall, F1-score y balanced accuracy alcanzaron 

valores de alrededor del 76%, indicando en general un desempeño equilibrado. 

El análisis por clase evidenció que la emoción "enojado" fue la mejor clasiĮcada por todos los 

modelos, con un F1-score máximo del 85% en el modelo basado en MLP, lo cual sugiere que sus 

caracterísƟcas vocales son más diferenciables. Por el contrario, las emociones como "desagrado", 

"tristeza" y "miedo" presentaron valores de F1 más bajos. Las matrices de confusión mostraron patrones 

recurrentes de error, especialmente entre emociones de tono bajo o acƟvación similar, como triste-

neutral y miedo-triste. Los mejores resultados se obtuvieron con modelos basados en redes neuronales 

profundas, parƟcularmente MLP y CNN, lo que demuestra la efecƟvidad de estas arquitecturas para 

capturar patrones en señales de voz. En conclusión, el sistema desarrollado muestra un desempeño 

aceptable para tareas de reconocimiento emocional por voz, aunque aún enfrenta desaİos en la 

discriminación de emociones de baja intensidad. 

Palabras Claves:  Reconocimiento de emociones, Deep learning, Modelos de clasiĮcación, 

Procesamiento de audio. 
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ABSTRACT 

This work addresses the problem of voice emoƟon detecƟon by classifying them into six categories: 

anger, disgust, fear, sadness, happiness, and neutrality. The analyses were performed on a balanced 

dataset of emoƟon-labeled voice recordings, from which acousƟc features were extracted using the 

Librosa library. 

Diīerent classiĮcaƟon models were applied, ranging from tradiƟonal algorithms such as Random Forest, 

SVM, and XGBoost, to neural network-based models such as MLP and CNN. EvaluaƟon metrics such as 

accuracy, precision, recall, F1 score, and balanced accuracy achieved values of around 76%, indicaƟng 

overall balanced performance. 

The class analysis showed that the "angry" emoƟon was the best classiĮed by all models, with a 

maximum F1 score of 85% in the MLP-based model, suggesƟng that its vocal characterisƟcs are more 

disƟnguishable. In contrast, emoƟons such as "disgust," "sadness," and "fear" had lower F1 values. The 

confusion matrices showed recurring error paƩerns, especially between emoƟons of low pitch or similar 

acƟvaƟon, such as sad-neutral and fear-sad. 

The best results were obtained with models based on deep neural networks, parƟcularly MLP and CNN, 

demonstraƟng the eīecƟveness of these architectures in capturing paƩerns in voice signals. In 

conclusion, the developed system shows acceptable performance for voice emoƟon recogniƟon tasks, 

although it sƟll faces challenges in discriminaƟng low-intensity emoƟons. 

 

Keywords: EmoƟon recogniƟon, Deep learning, ClassiĮcaƟon models, Audio processing
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CAPITULO 1 

INTRODUCCION 

La detección de emociones a parƟr del habla es un área de la Inteligencia ArƟĮcial con un gran 

potencial en diversas aplicaciones.  La capacidad de un sistema para interpretar las emociones 

expresadas en la voz puede revolucionar varios puntos que se mencionan a conƟnuación:   

Interacción Humano-Computadora.   

Un estudio de MIT (MassachuseƩs InsƟtute of Technology) encontró que los sistemas que 

pueden interpretar emociones humanas mejoran signiĮcaƟvamente la saƟsfacción del usuario. Al 

integrar la detección de emociones, las interacciones pueden volverse un 30% más efecƟvas.  

Atención Médica.  

La Organización Mundial de la Salud (OMS) ha señalado que la salud mental es una prioridad 

global. La detección temprana de emociones a través del habla puede ayudar a idenƟĮcar problemas de 

salud mental, lo que podría reducir el costo de la atención médica en un 30%.  

MarkeƟng Y La Seguridad.  

Un estudio de Gartner indica que el 70% de las decisiones de compra se basan en emociones. 

Las empresas que uƟlizan análisis de emociones en sus estrategias de markeƟng pueden aumentar sus 

tasas de conversión en un 20%.  

Este proyecto busca abordar estos problemas desarrollando un sistema de detección de 

emociones en voz que uƟlice técnicas avanzadas de aprendizaje automáƟco y procesamiento de señales. 

Al centrarse en un conjunto limitado de emociones básicas y uƟlizar datasets eƟquetados, se espera 

mejorar la precisión y eĮcacia en la idenƟĮcación de emociones, contribuyendo a una mejor interacción 

humano-computadora y a aplicaciones prácƟcas en diversas áreas.  
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Definición Del Proyecto 

El presente trabajo Ɵene como objeƟvo realizar el reconocimiento de emociones por voz 

uƟlizando técnicas de Machine Learning y Deep Learning. El proyecto realiza y ejecuta varios modelos de 

Ciencia de Datos, yendo desde modelos menos complejos como es RandomForest a modelos más 

complejos de redes neuronales profundas para idenƟĮcar las emociones como miedo, felicidad, 

desagrado, tristeza, enojo y neutral. Para ello, se emplean bases de datos públicas eƟquetadas y se han 

entrenado los modelos, para esto se extrajo las caracterísƟcas de los audios y se aumentó datos 

sintéƟcos. El enfoque se centra en evaluar la precisión de los diferentes modelos propuesto y su 

capacidad para generalizar ante nuevos datos. El proyecto no aborda el reconocimiento mulƟmodal ni el 

análisis en Ɵempo real, y se limita a emociones expresadas en inglés en entornos controlados. Este 

trabajo busca contribuir al avance de sistemas inteligentes con sensibilidad emocional, con posibles 

aplicaciones en áreas como salud, educación o experiencia de usuario. 

Justificación E Importancia de trabajo de Investigación 

La comunicación humana no se limita a las palabras; las emociones juegan un papel 

fundamental en la transmisión de mensajes. Actualmente, la mayoría de las interacciones con sistemas 

informáƟcos no consideran el componente emocional, lo que limita la naturalidad y la eĮcacia de la 

comunicación. Un sistema capaz de detectar emociones en la voz podría mejorar signiĮcaƟvamente 

estas interacciones, permiƟendo a las máquinas comprender mejor las necesidades y los estados 

emocionales de los usuarios.  

En el ámbito tecnológico el uso de técnicas avanzadas de procesamiento de señales y 

aprendizaje automáƟco en la detección de emociones es un área de invesƟgación en crecimiento. Este 

proyecto contribuirá al avance de la tecnología en este campo, ofreciendo un enfoque innovador para 

mejorar la interacción humano-computadora. Con el auge del deep learning y transformers aplicados a 
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audio, es posible mejorar la precisión del reconocimiento de emociones en comparación con enfoques 

tradicionales.  

En el ámbito de la atención médica, la detección de emociones podría auxiliar en la 

idenƟĮcación temprana de trastornos mentales, ayudando a los profesionales a brindar un diagnósƟco 

más preciso y oportuno. El reconocimiento de emociones en voz puede contribuir al bienestar emocional 

al aplicarse en entornos como terapia en línea y análisis de llamadas de emergencia. En markeƟng, la 

idenƟĮcación de las emociones de los clientes frente a un producto o servicio puede opƟmizar las 

estrategias publicitarias. En seguridad, un sistema de detección de emociones en voz podría ayudar a 

idenƟĮcar posibles amenazas o comportamientos sospechosos.  

Existen diversos métodos para la detección de emociones en el habla, pero la precisión de estos 

sistemas sigue siendo un desaİo.  Este proyecto busca contribuir al avance en esta área, proponiendo 

una solución que combine técnicas de procesamiento de señales y aprendizaje automáƟco para obtener 

una mayor precisión en la idenƟĮcación de emociones.  

Alcance 

El sistema se centrará en la detección de emociones a parƟr de grabaciones de voz en entornos 

controlados.  

No se abordarán otras modalidades de detección emocional, como el análisis facial o de texto.  

La recolección de datos se limitará a conjuntos de datos públicos y grabaciones personalizadas 

en un entorno especíĮco.  

Se analizarán audios de hombres y mujeres adultos.   

La efecƟvidad del modelo dependerá de la calidad y variedad de los datos de entrenamiento. Las 

bases de datos uƟlizadas pueden no representar toda la gama de emociones o variaciones de acento, 

idioma o contexto.  
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El modelo estará limitado a las emociones y caracterísƟcas presentes en las bases de datos de 

entrenamiento. Su capacidad para generalizar a otros contextos o a datos de voz en Ɵempo real podría 

ser limitada.  

Las emociones humanas son complejas y a menudo se mezclan, por lo que la precisión en la 

clasiĮcación de emociones puede no ser perfecta, especialmente en emociones complejas o suƟles.  

Objetivos 

Objetivo General 

Este proyecto se centrará en el desarrollo de un sistema de detección de emociones en voz que 

sea capaz de disƟnguir entre un conjunto predeĮnido de emociones básicas (alegría, tristeza, enojo, 

miedo).   

Existen datasets eƟquetados que permiten el entrenamiento de modelos sin necesidad de 

recopilar información propia, facilitando la implementación del estudio. El sistema se entrenará con un 

conjunto de datos de voz eƟquetados, y se evaluará su desempeño mediante métricas de precisión, 

recall y F1-score. 

Objetivos Específicos 

El alcance del proyecto incluye las siguientes etapas:  

• Recopilación y preprocesamiento de datos: Selección y limpieza de un conjunto de datos 

de voz eƟquetados con las emociones objeƟvo (alegría, tristeza, enojo, miedo).  

• Extracción de caracterísƟcas:  Análisis de caracterísƟcas acúsƟcas del habla, tales como 

tono de voz, intensidad, ritmo y Ɵmbre, uƟlizando técnicas de procesamiento de señal.  

• Diseño e implementación del modelo de clasiĮcación:  Entrenamiento de un modelo de 

aprendizaje automáƟco (ej. redes neuronales, máquinas de soporte vectorial) uƟlizando 

las caracterísƟcas extraídas.  
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• Evaluación del sistema: Medición de la precisión del sistema uƟlizando datos de prueba 

y análisis de resultados.  

• Documentación del sistema: Elaboración de un informe técnico que detalle la 

metodología uƟlizada, los resultados obtenidos y las limitaciones del sistema.  

• El proyecto no pretende cubrir la totalidad de las emociones humanas, ni abordar todos 

los posibles escenarios de aplicación. Se centrará en un conjunto limitado de emociones 

básicas y en la creación de un protoƟpo funcional que sirva como base para futuros 

desarrollos. 
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CAPITULO 2 

REVISIÓN DE LITERATURA 

Estado del Arte 

DeĮnición Y Contexto Del Reconocimiento De Emociones En Voz.  El vínculo entre la emoción y 

la voz ha sido objeto de múlƟples estudios desde diferentes disciplinas. Tal como señaló Lope de Vega, 

“Mal puede tener la voz tranquila quien Ɵene el corazón temblando” (Sagredo, s.f.), lo cual anƟcipa una 

verdad ampliamente documentada: las emociones inŇuyen directamente en la producción vocal. Los 

movimientos musculares del aparato respiratorio y de la laringe se ven afectados por los estados 

emocionales, modiĮcando así el tono, el ritmo y la intensidad de la voz.  

Las emociones básicas presentan caracterísƟcas vocales protoơpicas. Por ejemplo, la alegría se 

asocia a un tono alto y ritmo rápido; la tristeza a un tono grave y ritmo lento; el miedo a una entonación 

monótona y débil; y la cólera a inŇexiones bruscas e intensidad fuerte. La entonación —frecuentemente 

deĮnida como la “melodía” del habla— varía no solo en oraciones completas, sino también en palabras o 

sílabas aisladas, y permite expresar una amplia gama de acƟtudes como sorpresa, duda, aĮrmación o 

rechazo.  

La voz es un reŇejo del estado general del individuo, incluyendo dimensiones İsicas, 

emocionales y sociales. Profesionales como médicos, psicólogos, pedagogos y músicos analizan tanto la 

voz como los elementos paraverbales (suspiros, silencios, ritmo respiratorio) y corporales (postura, 

gestos) para evaluar el estado de salud de una persona. Una voz sana se caracteriza por su claridad, 

vitalidad, pureza de Ɵmbre y ausencia de tensión o esfuerzo. En contraste, ciertas patologías como la 

depresión o la esquizofrenia se maniĮestan en voces monótonas, lentas y con Ɵmbre alterado.  

Diversos estudios demuestran que los oyentes emiten juicios sobre la personalidad, el estado 

emocional e incluso la profesión del hablante basándose únicamente en su voz. Estos juicios se ven 
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inŇuenciados por estereoƟpos sonoros, como ocurre con las voces de sacerdotes o actores, que son 

fácilmente reconocidas o asociadas incluso de forma errónea pero consistente.  

Finalmente, la voz humana también funciona como una “huella vocal” individual, uƟlizada 

incluso en procedimientos judiciales mediante análisis de sonogramas. En el ámbito médico, esta 

herramienta Ɵene un potencial diagnósƟco importante gracias al análisis computarizado de patrones 

vocales anómalos. La intensidad emocional puede alterar profundamente el funcionamiento de los 

órganos fonadores: desde una voz entrecortada por espasmos del diafragma, hasta una voz 

enronquecida o un bloqueo completo del habla, conocido como “nudo en la garganta”.  

Fayek, H. M., Lech, M., & Cavedon, L. (2017) en su invesƟgación abordan sobre “EvaluaƟng deep 

learning architectures for Speech EmoƟon RecogniƟon”, describen que, en los úlƟmos años se ha usado 

la inteligencia arƟĮcial especialmente las redes neuronales profundas, para mejorar el reconocimiento 

de emociones en la voz. Este estudio compara diferentes Ɵpos de redes para ver cuál idenƟĮca mejor las 

emociones al hablar. Para esto, se usa grabaciones de diálogos emocionales y se prueba métodos que 

analizan la voz por partes pequeñas llamadas “marcos”. Se demuestra que las redes neuronales 

convolucionales (ConvNets) son las más efecƟvas para disƟnguir emociones, sobre todo cuando se usan 

técnicas que evitan errores comunes como el sobreajuste. Este trabajo ayuda a desarrollar sistemas que 

enƟenden mejor cómo se siente una persona por su forma de hablar, lo que puede aplicarse en 

asistentes virtuales o herramientas para mejorar la comunicación. 

Correa L. (2019) presenta como trabajo de tesis “Reconocimiento automáƟco de emociones en 

audio y video usando Machine Learning”, desarrolla un modelo capaz de idenƟĮcar emociones humanas 

como alegría, tristeza o sorpresa a parƟr de grabaciones de audio y video, usando algoritmos de redes 

neuronales. Para ello, se uƟlizó la base de datos RAVDESS y se implementaron tres clasiĮcadores: uno 

que reconoce emociones por la expresión facial en video, otro por el tono de voz en audio, y un tercero 
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que combina ambos. El modelo Įnal alcanzó precisiones de hasta 97% en video y 91% al combinar audio 

y video. La tesis demuestra que es posible detectar emociones automáƟcamente y con alta precisión, lo 

que abre la puerta a aplicaciones en atención al cliente, seguridad y robóƟca social, aunque se 

idenƟĮcan limitaciones como la necesidad de que la persona mire de frente a la cámara y hable en 

entornos sin ruido. Se concluye que con bases de datos más diversas y mejoras en los modelos, estos 

sistemas podrían adaptarse a aplicaciones reales. 

Livingstone S.  & Russo F.  (2018) presentan su estudio “The Ryerson Audio-Visual Database of 

EmoƟonal Speech and Song (RAVDESS)” el estudio presenta la creación y validación de la base de datos 

RAVDESS, un conjunto de grabaciones de audio y video que muestra expresiones emocionales dinámicas 

en inglés norteamericano, realizadas por 24 actores profesionales. Incluye 7356 grabaciones de habla y 

canto con emociones como alegría, tristeza, enojo, miedo, sorpresa y disgusto, producidas a dos niveles 

de intensidad y en diferentes modalidades (audio-video, solo audio, solo video).  

El objeƟvo es proporcionar un recurso validado para invesƟgaciones sobre reconocimiento de 

emociones en voz y rostro. La base fue evaluada por cientos de parƟcipantes que caliĮcaron precisión, 

intensidad y autenƟcidad de las emociones, demostrando alta validez y Įabilidad en las expresiones 

capturadas. RAVDESS es gratuita para la comunidad cienơĮca y destaca por ser una de las pocas bases 

con expresiones emocionales cantadas validadas, lo que la hace úƟl para estudios en neurociencia, 

psicología, psiquiatría, audiología y tecnologías como el reconocimiento automáƟco de emociones. 

López, F. (2019). Reconocimiento de emociones en la voz mediante aprendizaje profundo, este 

trabajo busca mejorar el reconocimiento de emociones en la voz cuando se enfrenta a hablantes 

desconocidos, ya que los modelos suelen perder precisión fuera de sus datos de entrenamiento. Para 

ello, se entrenaron clasiĮcadores basados en transformers con modelos preentrenados (HuBERT y 

Wav2Vec2) en seis datasets (CAFE, CREMA-D, EMOFILM, RAVDESS, SAVEE y TESS), logrando precisiones 
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muy altas (hasta 100 %) al evaluar en los mismos datos. Sin embargo, al probar estos modelos con 

datasets no vistos, la precisión bajó drásƟcamente (por ejemplo, a 33-39 % en CREMA-D). Al combinar 

varios datasets en el entrenamiento, la precisión frente a hablantes desconocidos mejoró notablemente, 

alcanzando un 54,76 % en CREMA-D, demostrando que agregar variedad en los datos de entrenamiento 

incrementa la capacidad de generalización de los modelos. 

Khalil R., Jones E., Babar M., Jan T., Zafar M. & Alhussain T. (2017), el arơculo “Speech EmoƟon 

RecogniƟon using Deep Learning Techniques”, revisa las técnicas de aprendizaje profundo aplicadas al 

reconocimiento de emociones en la voz, destacando métodos como DBM, RNN, DBN, CNN y AE. Estas 

técnicas facilitan el entrenamiento de modelos y son eĮcientes gracias al uso de pesos comparƟdos. Sin 

embargo, presentan limitaciones como arquitecturas internas complejas, menor eĮciencia con datos 

temporales variables y riesgos de sobreaprendizaje. El estudio sirve para evaluar el desempeño actual y 

señala posibles mejoras para futuros sistemas de reconocimiento emocional. 

Aplicaciones Actuales En DisƟntas Áreas. Las redes neuronales se pueden aplicar en varias áreas 

como: 

Salud Mental: El reconocimiento de emociones en la voz se ha converƟdo en una herramienta 

clave en el ámbito de la salud mental, permiƟendo detectar signos tempranos de depresión, estrés o 

ansiedad a través de análisis de voz, expresiones faciales y señales no verbales, a través de la aplicación 

de redes neuronales para mejorar la evaluación emocional de pacientes en contextos clínicos. Se 

desarrollan chatbots y robots terapéuƟcos capaces de idenƟĮcar emociones como ira, tristeza o miedo y 

responder empáƟcamente mediante técnicas como la respiración guiada o el refuerzo posiƟvo. Estos 

disposiƟvos no susƟtuyen al terapeuta, pero complementan su labor, ofreciendo apoyo conƟnuo, 

monitoreo emocional y esƟmulación personalizada, especialmente úƟl en personas con auƟsmo, 

demencia o aislamiento social.  Si bien aún existen desaİos éƟcos y técnicos, su integración en centros 
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de salud mental, hogares o residencias representa un avance prometedor para ampliar el acceso y la 

eĮcacia del cuidado psicológico.  

Asistentes virtuales: Los asistentes personales basados en inteligencia arƟĮcial (IA), como Siri y 

Alexa, han evolucionado desde herramientas que ejecutan comandos básicos hacia sistemas inteligentes 

que anƟcipan las necesidades del usuario, comprenden sus emociones y ofrecen respuestas 

personalizadas. Esta evolución se sustenta en tecnologías avanzadas de aprendizaje automáƟco, 

procesamiento de lenguaje natural e inteligencia emocional arƟĮcial, que permiten a los asistentes 

reconocer estados emocionales mediante el análisis de voz y texto, y ajustar sus interacciones para 

mejorar la experiencia del usuario.  

Educación personalizada: El reconocimiento emocional mediante la voz puede ser uƟlizado en 

plataformas de aprendizaje digital para detectar frustración, desinterés o entusiasmo en los estudiantes. 

Esto permite adaptar los contenidos, cambiar el ritmo de las acƟvidades o acƟvar alertas para 

intervención docente, mejorando el compromiso y la eĮcacia del aprendizaje.  

Seguridad y monitoreo en Ɵempo real: Sistemas de seguridad pueden incorporar análisis 

emocionales en la voz para detectar signos de estrés, agresividad o pánico en llamadas de emergencia, 

interrogatorios o espacios públicos. Esto permite respuestas más rápidas y precisas ante posibles 

situaciones de riesgo o violencia.  

El reconocimiento de emociones en la voz representa una tecnología emergente con un 

potencial transformador en múlƟples sectores. Su capacidad para interpretar maƟces afecƟvos en la 

comunicación oral permite no solo opƟmizar la interacción humano-máquina, sino también fortalecer 

procesos de acompañamiento emocional, detección de crisis y personalización de servicios. Desde la 

salud mental y la educación hasta la seguridad, el entretenimiento y la atención al cliente, esta 

tecnología abre nuevas posibilidades para desarrollar sistemas más empáƟcos, adaptaƟvos y eĮcaces, sin 
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embargo; debe coexisƟr el equilibrio entre la innovación tecnológica y la responsabilidad éƟca, mediante 

políƟcas claras que garanƟcen la protección de la información personal y la transparencia en su uso, 

asegurando así la conĮanza y el bienestar de los usuarios.  

Desaİos Generales Y Complejidades Del Área. El análisis de emociones a través de la voz 

consƟtuye un gran desaİo debido a las complejidades del área, tanto en la variabilidad de emociones 

como en la calidad de los datos que se obƟenen para el entrenamiento de los diferentes modelos.  

Uno de los desaİos que se debe abordar es la variabilidad emocional las cuales pueden cambiar 

signiĮcaƟvamente entre individuos y culturas, complicando su idenƟĮcación precisa.  Ha sido materia de 

estudio la relación entre la cultura y la forma en que las personas expresan sus emociones. Las normas 

culturales y expectaƟvas sociales determinan qué emociones se consideran apropiadas o Ɵenen un 

contexto posiƟvo y cómo deben expresarse y de la misma manera, se idenƟĮcan emociones 

consideradas negaƟvas y que deben ser en ocasiones reprimidas. Cada cultura posee formas únicas de 

manifestar senƟmientos, lo que genera diferencias signiĮcaƟvas en la comunicación emocional. Estas 

variaciones pueden enriquecer las relaciones interculturales o generar interpretaciones incorrectas.  

 Otro de los desaİos que se debe enfrentar es la calidad de los datos, es decir las bases de datos 

disponibles suelen ser limitadas en tamaño y diversidad, afectando la generalización de los 

modelos.  Factores como el ruido de fondo y la calidad de la grabación pueden interferir con la precisión 

del reconocimiento de emociones en voz.  En ocasiones es necesario recurrir a la generación de data 

sintéƟca (o datos sintéƟcos), que no es más que la información generada arƟĮcialmente mediante 

algoritmos, modelos estadísƟcos o inteligencia arƟĮcial, en lugar de ser recopilada directamente del 

mundo real. Su objeƟvo principal es simular datos reales sin comprometer la privacidad o requerir 

grandes esfuerzos de recolección.  Para el caso especíĮco de análisis de audios, se recurren a 

transformaciones de las señales con el Įn de aumentar un conjunto de datos (data augmentaƟon), 
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generando versiones modiĮcadas de los datos originales para mejorar la robustez de modelos de 

aprendizaje automáƟco. Entre las transformaciones más comunes están el agregar ruido aleatorio a la 

señal de audio original para simular imperfecciones o variaciones naturales, esƟrar o comprimir la 

duración del audio sin alterar el tono, modiĮcando su velocidad, desplazar temporalmente la señal de 

audio hacia adelante o hacia atrás de manera aleatoria y cambiar el tono del audio sin alterar su 

duración, desplazando las frecuencias. 

Finalmente; otra de las aristas que se debe considerar es la parte regulatoria, éƟca y la 

privacidad de los datos. Este es un tema analizado y discuƟdo a nivel mundial como parte de la 

regulación del uso de inteligencia arƟĮcial y dentro de los estudios proyectos realizados para 

reconocimiento de emociones en voz se plantean preocupaciones sobre la privacidad y el 

consenƟmiento informado de los usuarios. En el Ecuador se presentaron tres proyectos de ley los cuales 

abordan disƟntos enfoques: regulatorio, de desarrollo tecnológico y de protección de derechos infanƟles 

frente a la IA. 

El Proyecto de Ley Orgánica de Regulación y Promoción de la IA propone un marco integral 

 inspirado en la UE, clasiĮcando sistemas según niveles de riesgo y creando una Autoridad 

Nacional de Control de IA. Establece 16 principios rectores y se aplicará en complemento con otras leyes, 

priorizando la protección de derechos fundamentales. 

El Proyecto de Ley para el Fomento y Desarrollo de la IA busca impulsar la adopción e 

invesƟgación en IA con incenƟvos económicos y educaƟvos. Ambos proyectos comparten principios 

como privacidad y transparencia, y contemplan un “sandbox” para tecnologías de alto riesgo. 

El Proyecto de Ley de Aprovechamiento Digital e IA para Niños y Adolescentes regula el uso 

seguro de IA y plataformas digitales enfocadas en menores. Crea la ANSIA y prohíbe ciertas tecnologías 
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que impliquen manipulación, clasiĮcación injusƟĮcada o reconocimiento facial en Ɵempo real, salvo 

casos excepcionales. 

Extracción De CaracterísƟcas AcúsƟcas.  En el reconocimiento de emociones en la voz, cada 

caracterísƟca aporta información diferente sobre cómo se expresa una emoción (como alegría, tristeza, 

ira, miedo, etc.) a través del tono, ritmo, energía y Ɵmbre vocal. Las caracterísƟcas o descriptores de 

audio, generales y ampliamente uƟlizada en el análisis de señales de audio y música, especialmente en 

tareas como el reconocimiento de género musical, clasiĮcación de sonidos, análisis de emociones, y 

reconocimiento de voz son las que se describen a conƟnuación: 

Zero-Crossing Rate (ZCR). Cuántas veces la señal cruza el eje horizontal (valor cero). Bueno para 

detectar sonidos percuƟvos o disƟnguir entre voz y ruido. Indica la acƟvidad de la señal, úƟl para 

diferenciar entre emociones acƟvas vs. pasivas. Por ejemplo, una voz alegre o enojada tendrá mayor ZCR 

por la energía y la velocidad del habla, mientras que una voz triste tendrá un ZCR más bajo. (Open IA 

2025)  

La Transformada de Fourier de Corto Plazo (STFT).  Permite analizar cómo cambian las 

frecuencias de una señal a lo largo del Ɵempo. La STFT divide la señal en pequeñas ventanas temporales 

y calcula la transformada de Fourier en cada una. Esto genera una representación Ɵempo-frecuencia que 

muestra qué frecuencias están presentes en cada instante del audio. Cómo se puede uƟlizar en el 

reconocimiento de emociones, por ejemplo, en la alegría se suele observar un espectro con mayor 

energía en frecuencias medias-altas, con patrones rítmicos más rápidos y variaciones tonales frecuentes, 

la STFT mostrará bandas con energía cambiante y dinámica; por el contrario, la tristeza concentra la 

energía en frecuencias más bajas y con menor variabilidad temporal. La STFT mostrará una señal más 

homogénea y estable en el Ɵempo-frecuencia. (Open IA 2025)  
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CoeĮcientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (MFCC). Representa la envolvente espectral de 

una señal. Convierte el espectro de frecuencia a una escala mel (más cercana a cómo los humanos 

percibimos el sonido), luego aplica una transformada logarítmica y otra transformada discreta del coseno 

(DCT). Muy uƟlizado en reconocimiento de voz, clasiĮcación de música y análisis de Ɵmbre. Captura el 

Ɵmbre de la voz, que cambia con la emoción. Ejemplo: Una voz enojada puede tener un Ɵmbre más 

tenso y una voz triste suele ser más suave y apagada.  

RMS (Root Mean Square Energy). Mide la energía promedio de la señal en un segmento. Indica 

la intensidad o volumen percibido de una señal. Mide la intensidad o volumen percibido de la voz. 

Ejemplo: La ira o la alegría pueden tener mayor energía que el miedo o la tristeza, que Ɵenden a ser más 

apagados.  

Espectrograma de mel. Las frecuencias han sido converƟdas a la escala Mel, que simula cómo el 

oído humano percibe el tono (más sensible a cambios en frecuencias bajas). Es un mapa de energía: 

frecuencia Mel × Ɵempo.  Si se analiza una voz con alegría se puede mostrar un espectrograma de Mel 

con energía más dispersa y variaciones rápidas en el Ɵempo, especialmente en las bandas medias-altas, 

mientras que la energía más concentrada y uniforme en frecuencias bajas y menos variación temporal 

representa una voz con tristeza. La ira puede manifestarse con picos de energía en frecuencias medias-

altas y patrones de vibración más tensos. 
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Figura 1 

 CaracterísƟcas acúsƟcas y ClasiĮcación de emociones en audio 

 

 

 

Marco Teórico 

 

Aspectos Psicológicos Y LingüísƟcos. 

Categorías Básicas: Se puede clasiĮcar las emociones como: alegría, tristeza, enojo y miedo; 

estas categorías son generales y se pueden expresar de manera parecida en diferentes culturas.  

Dimensiones AfecƟvas: Se pueden describir las emociones mediante dimensiones como:  

Valencia: Describe la calidad apropiada de los senƟmientos, es decir, si es PosiƟvo (Alegría, amor, 

saƟsfacción) o NegaƟvo (Tristeza, ira, miedo)  

AcƟvación: Indica el nivel de excitación asociado con una emoción, puede cambiar desde un 

estado de baja acƟvación (Serenidad, tristeza, relajación) a un estado de alta acƟvación (Euforia, 

ansiedad, entusiasmo).  

El modelo que aplica estas dos dimensiones puede visualizar y clasiĮcar las emociones de 

manera más efecƟva.  

Expresión Vocal De Emociones: Son teorías sobre cómo se maniĮestan en la voz.  
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Teorías Sobre La Manifestación En La Voz: La vocalización de las emociones se maniĮesta en 

cómo varían los parámetros acúsƟcos como el tono, la intensidad y el ritmo en respuesta a disƟntos 

estados emocionales.  

InŇuencia Cultural Y LingüísƟca En La Expresión Emocional:  La manera en que las emociones se 

expresan verbalmente puede cambiar según la cultura y el idioma, lo que inŇuye en la interpretación y 

en el reconocimiento de emociones en el habla.  

CaracterísƟcas AcúsƟcas Relevantes Para El Reconocimiento De Emociones. 

Parámetros De Voz 

Prosodia: Son todas las variaciones tanto en el tono como en el ritmo que pueden mostrar 

diferentes emociones.  

Frecuencia fundamental: La emoción expresada altura del sonido puede asociarse con la altura 

del sonido.  

Energía: El nivel de emoción puede manifestarse por la intensidad del habla.  

MFCC (Mel-frequency cepstral coeĸcients): Sirve para tomar caracterísƟcas acúsƟcas 

importantes y es aplicado en el procesamiento de señales.  

JiƩer y shimmer: Mediciones de variabilidad en la frecuencia y amplitud, respecƟvamente, 

pueden ser indicadores de estrés o emoción.  

Técnicas De Preprocesamiento Y Extracción De CaracterísƟcas.  

Filtrado y normalización: Procedimientos de limpieza y estandarización de los datos de audio 

antes de la obtención de caracterísƟcas.  

Extracción de caracterísƟcas acúsƟcas: Uso de algoritmos para trasformar señales de audio en 

interpretaciones numéricas que pueden ser aplicadas en modelos de aprendizaje automáƟco.  
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Innovaciones En Embeddings Y Representación Es AcúsƟcas.  Embeddings acúsƟcos: Técnicas 

recientes que permiten describir caracterísƟcas acúsƟcas de forma más eĮciente, opƟmizando la 

capacidad del modelo para reconocer emociones.  

Fundamentos Técnicos De Modelos De Aprendizaje AutomáƟco Y Profundo. El aprendizaje 

supervisado involucra entrenar modelos aplicando datos eƟquetados para que puedan predecir 

resultados en datos no vistos.  

“Su objeƟvo es aprender una función que mapee las entradas a las salidas deseadas, de forma 

que podrá́ hacer predicciones de datos no vistos en el futuro.” (López, 2025) 

Algoritmos comunes en la clasiĮcación emocional. SVM (Máquinas de Soporte Vectorial): Son 

conjunto de métodos de aprendizaje supervisado uƟlizados para la clasiĮcación y regresión de datos en 

espacios de alta dimensión con la intención de separar las disƟntas clases de datos de la manera más 

eĮciente posible.  

k-NN (k-Nearest Neighbors): Un método de aprendizaje supervisado simple que clasiĮca un dato 

en función de la mayoría de sus k vecinos más cercanos. Este algoritmo se puede aplicar en problemas 

de relación entre las caracterísƟcas y las clases no es lineal.  

HMM (Modelos Ocultos de Markov): EĮcientes para modelar secuencias temporales y datos de 

audio. Son generalmente uƟlizados en el análisis de datos secuenciales, como el reconocimiento de voz y 

la bioinformáƟca. Estos modelos permiten derivar estados ocultos a parƟr de observaciones visibles.  

GMM (Modelos de Mezcla Gaussiana): UƟlizados para modelar la distribución de caracterísƟcas 

acúsƟcas y son uƟlizados en varias aplicaciones como:  

• Agrupamiento (Clustering): Es una técnica de aprendizaje no supervisado con la 

intensión de agrupar un conjunto de clusters con el objeƟvo de que éstos sean más 

semejantes entre sí que con los otros grupos.  
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• Reconocimiento de patrones: Es una técnica importante en el estudio de datos, se uƟliza 

en varias aplicaciones incluyendo el análisis de imágenes como : 

o Análisis de Imágenes: Implica sacar información valiosa de imágenes digitales.  

o Aplicaciones: Se puede aplicar en diferentes estudios como:   

o Radiograİas, resonancias magnéƟcas  

o Vehículos autónomos para la detección de objetos.  

o Fotograİas para el reconocimiento de escenas  

o Técnicas uƟlizadas:   

o Segmentación de Imágenes: Para el análisis se realiza una división de varios 

objetos dentro de una imagen.   

o ClasiĮcación: EƟquetar las imágenes sustentadas en patrones reconocidos.  

Detección de anomalías: Es un proceso importante en el análisis de datos que se uƟliza para 

idenƟĮcar datos aơpicos o anormales en amplios conjuntos de datos. A conƟnuación, se detallan sus 

métodos y aplicaciones:  

Tabla 1 

 Métodos de detección de anomalías 

Metódo Aplicación 

Métodos Estádisticos 

Z-Score:Utiliza la media y la desviación estándar 

para identificar puntos que se desvían más allá de 

un cierto umbral. 

Pruebas de hipótesis: Evaluar si un punto de 

datos pertenece a una distribución esperada. 
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Aprendizaje Automático 

Modelos Clustering: Algortimos como K-means 

pueden identificar puntos que no perteneces a 

ningún grupoe consideran como anomalías. 

Redes Neuronales: Modelos como autoencoders 

puede aplicar representaciones de datos 

normales y detectar desviaciones. 

Métodos basados en Distancia 

K-vecinos más cercanos K-NN: Detecta anomalías 

tomando en consideración la distancia de los 

vecinos más cercanos. 

 

Tabla 2  

Aplicaciones de la detección de anomalías 

 

Aplicaciones Uso 

Seguridad Informática 
Reconocer fraudes y actividades dudosas en 

transacciones financieras. 

Mantenimiento Predictivo 

 

Identificación de fallos en maquinarias a partir de 

información de sensores. 

Salud 
Determinar patrones inusuales en datos médicos, 

como resultados de pruebas. 

Control de calidad 
Detección de productos en mal estado en líneas 

de  producción. 

 

Introducción a redes neuronales, CNN, RNN, LSTM, Transformers y su aplicación en audio. CNN 

(Redes Neuronales Convolucionales): Esta red es prácƟca para el procesamiento de datos en forma de 

imágenes y audio. Tiene algunas caracterísƟcas como:   
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Estructura Jerárquica: Las CNN están creada para reconocer patrones jerárquicos, es decir, 

pueden conocer caracterísƟcas simples en las primeras capas y caracterísƟcas más complejas en las 

capas posteriores.  

Convoluciones: Intervienen operaciones de convolución para obtener caracterísƟcas de los datos 

de entrada, que facilita reconocer patrones locales.  

Pooling: Ejecutar capas de pooling (submuestreo) para disminuir la dimensionalidad de los datos 

y mantener las caracterísƟcas más signiĮcaƟvas.  

RNN (Redes Neuronales Recurrentes): Son redes sólidas para manejar secuencias de datos, como 

el audio y el lenguaje. A conƟnuación, algunas caracterísƟcas:   

Conexiones Recurrentes: Las RNN Ɵenen conexiones que facilitan que la información responda.  

Manejo de Secuencias: Son idóneos para procesar secuencias de longitud variable, lo que las 

hace apropiadas para datos como texto, audio y video.  

Memoria a Corto Plazo: Las RNN pueden retener información reciente, pero pueden tener 

complicaciones para mantener información a largo plazo a causa de  problema del desvanecimiento del 

gradiente.  

LSTM (Memoria a Largo Plazo): Una variante de RNN que lleva mejor las dependencias a largo 

plazo en los datos.  

Transformers: Modelos que han modiĮcado el procesamiento del lenguaje y que pueden 

uƟlizarse al análisis de audio.  

Interpretabilidad de Modelos - CaracterísƟcas Principales. De acuerdo con Molnar (2022), 

cuanto más interpretable sea un modelo de aprendizaje automáƟco, más fácil será comprender y 

explicar por qué se tomaron ciertas decisiones o cómo se llegaron a determinadas predicciones. Un 
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modelo es más interpretable que otro si sus decisiones son más fáciles de entender para el humano y 

por lo tanto genera conĮanza sobre los resultados. 

Podemos deĮnir algunos objeƟvos al uƟlizar los métodos de interpretabilidad, entre ellos 

tenemos que nos permite mejorar el modelo. La interpretabilidad ayuda a depurar el modelo al 

idenƟĮcar cuándo comete errores. Algunos errores pueden ser tan simples como la codiĮcación 

incorrecta de la caracterísƟca objeƟvo o errores en los cuales las caracterísƟcas contradicen el 

conocimiento o dominio que se Ɵene sobre el problema o análisis que se realiza. Quizás se haya 

cambiado las clases objeƟvo y una caracterísƟca que se sabe que es importante no es uƟlizada por el 

modelo. Es posible que se haya comeƟdo un error en el procesamiento de datos o en la ingeniería de 

caracterísƟcas. 

Otro uso de la interpretabilidad es jusƟĮcar el modelo y las predicciones. El aprendizaje 

automáƟco interpretable ayuda a jusƟĮcar el modelo y sus predicciones ante otras personas o 

enƟdades. Las partes interesadas de un sistema de aprendizaje automáƟco pueden ser los creadores que 

construyen el sistema y entrenan el modelo, los operadores interactúan directamente con el sistema, los 

ejecutores toman decisiones basadas en los resultados, los sujetos de decisión se ven afectados por las 

decisiones, los auditores auditan e invesƟgan el sistema. Estas partes interesadas buscan una 

jusƟĮcación del modelo y sus predicciones, y pueden requerir diferentes Ɵpos de jusƟĮcación. 

SHAP (Explicaciones AdiƟvas de Shapley) es un método para explicar predicciones individuales. 

SHAP calcula los valores de Shapley a parƟr de la teoría de juegos de coalición, como se explicó en el 

capítulo sobre los valores de Shapley. El objeƟvo de SHAP es explicar la predicción de una instancia 

calculando la contribución de cada caracterísƟca a la predicción.  Los valores de las caracterísƟcas de una 

instancia de datos actúan como parƟcipantes en una coalición. Los valores de Shapley nos indican cómo 

distribuir equitaƟvamente la predicción entre las caracterísƟcas.   
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Una limitacion que se puede considerar en SHAP es que el KernelSHAP es lento. Esto hace que su 

uso sea poco prácƟco cuando se desea calcular valores de Shapley para muchas instancias. Además, 

todos los métodos SHAP globales, como la importancia de las caracterísƟcas SHAP, requieren calcular 

valores de Shapley para muchas instancias. 
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CAPITULO 3 

DESARROLLO 

Desarrollo Del Trabajo 

El script desarrollado en Google Colab realiza un proceso integral para el análisis y clasiĮcación 

de emociones a parƟr de datos de audio, empleando diversos modelos de aprendizaje automáƟco. A 

conƟnuación, se detallan las etapas del procedimiento:  

ConĮguración Inicial Y Carga De Módulos  

Con el objeƟvo de estructurar y hacer el proyecto más legible, fácil de ejecutar y entender, se 

creó una estructura de directorios que se encuentran en github. La estructura del proyecto Įnal conƟene 

tres subcarpetas en la carpeta ProyectoFinalG5: 

Tabla 3  

Estructura de carpetas del proyecto 

 

Carpeta/Archivo Descripción 

/src 

Funciones de carga de datos, extracción de features, 

generación de datos sintéticos, división de dataset. 

Adicionalmente, se almacenan los archivos .pkl de los set 

de datos train, val y test. 

/models 

Funciones con los modelos que se entrenaron. Se 

almacenan los modelos en formato .pkl  

 

/results 

Funciones que permite analizar las principales 

características. 
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main.ipybn 

Programa principal que conƟene la lógica de ejecución y 

llamada a las funciones 

 

README.md Documentación general del proyecto 

Nota: Se importa la estructura del proyecto desde el repositorio de github.   

Descarga Y Carga De Conjuntos De Datos Desde Kaggle. Se importan las bibliotecas necesarias, 

tales como sys, pandas, numpy, kagglehub, shuƟl, os y joblib. Además, se importan funciones 

personalizadas desde los directorios src (incluyendo load_datanew, split_dataset, split_data, 

balanceo_data) y models (como randomforest, svm, xgboost, rn, cnn y mlp), así como shap_graph desde 

el directorio results.  

Se uƟliza la función kagglehub.dataset_download para descargar cuatro conjuntos de datos de 

audio emocional disponibles en Kaggle: RAVDESS, TESS, CREMA-D y SAVEE. Se deĮnen las rutas locales 

correspondientes a los directorios que conƟenen los archivos de audio de cada dataset descargado.   

Con Įnes didácƟcos y educaƟvos se pueden encontrar audios grabados de forma profesional y 

que se encuentran debidamente clasiĮcados de acuerdo con la emoción que representan. Entre los 

conjuntos de datos encontrados tenemos:   

“RAVDESS conƟene 1440 archivos: 60 ensayos por actor x 24 actores = 1440. El RAVDESS 

conƟene 24 actores profesionales (12 mujeres, 12 hombres) que vocalizan dos frases con la misma léxica 

con acento norteamericano neutro. Las emociones del habla incluyen calma, alegría, tristeza, enojo, 

miedo, sorpresa y disgusto. Cada expresión se produce en dos niveles de intensidad emocional (normal, 

fuerte), con una expresión neutra adicional.” (Livingstone, 2018)  

CREMA-D es un conjunto de datos de 7442 clips originales de 91 actores. Estos clips pertenecían 

a 48 actores y 43 actrices de entre 20 y 74 años, provenientes de diversas razas y etnias (afroamericanos, 
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asiáƟcos, caucásicos, hispanos y no especiĮcados). Los actores hablaron a parƟr de una selección de 12 

frases. Las frases se presentaron uƟlizando una de seis emociones diferentes (ira, disgusto, miedo, 

felicidad, neutral y tristeza) y cuatro niveles de emoción diferentes (bajo, medio, alto y no especiĮcado). 

(Lok, 2019) 

TESS es un conjunto de datos donde dos actrices (de 26 y 64 años) pronunciaron un conjunto de 

200 palabras objeƟvo en la frase portadora "Say the word _" y se grabaron las palabras representando 

cada una de siete emociones (ira, asco, miedo, felicidad, sorpresa agradable, tristeza y neutralidad). Hay 

2800 puntos de datos (archivos de audio) en total. El conjunto de datos está organizado de tal manera 

que cada una de las dos actrices y sus emociones se encuentran en su propia carpeta. Dentro de esta, se 

puede encontrar el archivo de audio con las 200 palabras objeƟvo. El formato del archivo de audio es 

WAV. (Lok, 2019)  

La base de datos SAVEE se registró a parƟr de cuatro hablantes naƟvos de inglés (idenƟĮcados 

como DC, JE, JK, KL), estudiantes de posgrado e invesƟgadores de la Universidad de Surrey, de entre 27 y 

31 años. Las emociones se describieron psicológicamente en categorías discretas: ira, asco, miedo, 

felicidad, tristeza y sorpresa. También se añadió una categoría neutra para obtener grabaciones de 7 

categorías de emociones. El material textual consisƟó en 15 oraciones TIMIT por emoción: 3 comunes, 2 

especíĮcas de la emoción y 10 genéricas, diferentes para cada emoción y fonéƟcamente equilibradas. 

Los 3 comunes y 2 × 6 = 12 especíĮcas de la emoción se registraron como neutras, obteniendo 30 

oraciones neutras. Esto resultó en un total de 120 enunciados por hablante. (Lok, 2019) 

Ejecución del pipeline de procesamiento de datos. La función un_pipeline (importada desde 

src.load_datanew) es la que realiza todo el procesamiento del set de datos, es decir; carga los audios de 

los datasets especiĮcados, extrae caracterísƟcas relevantes (como coeĮcientes MFCC, ZCR, Chroma, RMS 
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y Mel), crea la data sintéƟca, asigna los nombres a los features y combina los datos en un conjunto de 

caracterísƟcas (X) junto con sus eƟquetas correspondientes (Y).  

  Figura 2  

Estructura de procesamiento del set de datos a través de la función run_pipeline 

 

 

Se imprimen las dimensiones de estos conjuntos para veriĮcar la correcta extracción, y se 

visualizan las primeras Įlas mediante DataFrames de Pandas. 

Adicionalmente, se realiza un análisis exploratorio de los datos, en los cuales se puede visualizar 

que el problema de clasiĮcación Ɵene seis categorías: desagrado, miedo, felicidad, triste, enojado, 

neutral y que el conjunto de datos se encuentra balanceado.  
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Figura 3  

Distribución del data set 

 

  

Aumento De Datos En Señales De Audio. Se realiza el aumento de datos para incrementar la 

diversidad del conjunto de entrenamiento mediante la generación de nuevas muestras sintéƟcas a parƟr 

de los datos existentes. Para este caso del procesamiento de señales de audio, se implementa mediante 

la introducción de perturbaciones controladas, como la inyección de ruido, el desplazamiento temporal, 

la modiĮcación del tono (pitch shiŌing) y el ajuste de la velocidad de reproducción. (Ko, 2015). 

El propósito de estas transformaciones es mejorar la capacidad de generalización del modelo, 

haciéndolo más robusto frente a variaciones comunes en los datos de entrada. Para preservar la validez 

del proceso de aprendizaje supervisado, es fundamental que las modiĮcaciones aplicadas no alteren la 
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eƟqueta original de la muestra, de modo que las instancias generadas conserven la misma clase 

emocional que el audio original. (Courville, 2016). 

Figura 4  

Total de emociones luego del aumento de datos 

 

Al ejecutar el aumento de datos se obƟene un total de 34534 audios lo que signiĮca que cada 

audio se triplico.  

En la siguiente tabla se muestran las caracterísƟcas que se extraen y que forman parte de las 

variables uƟlizadas para el estudio. En total se extrajeron 364 features de los audios con el objeƟvo de 

analizar dichas caracterísƟcas en el entrenamiento de los modelos.  
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Tabla 4  

CaracterísƟcas o features extraídos 

Característica Definición 

Zero-Crossing Rate (ZCR). 

Extrae 2 características: media y desviación 

estándar de esa única banda, total 2 características 

Alto en emociones con energía/agitación (ira, 

miedo, alegría)  

Bajo en emociones más planas o lentas (tristeza, 

calma) 

 

La Transformada de Fourier de 

Corto Plazo (STFT) 

Extrae 12 medias y 12 desviaciones estándar, total 

24 características 

Variación alta en emociones expresivas (alegría, ira) 

Variación baja en emociones planas (tristeza) 

 

CoeĮcientes Cepstrales en las 

Frecuencias de Mel (MFCC) 

Extrae 40 medias y 40 desviaciones estándar, total 

80 características 

MFCC 0, más alto en ira, alegría; más bajo en 

tristeza 

MFCC 1–2, alegría = más agudos; tristeza = más 

graves 

MFCC 3–6, cambios fuertes en alegría, miedo, ira 

MFCC 7–13, aumentan en sorpresa, miedo, ira 
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MFCC 14–40, más activos en emociones con 

expresión intensa (ira, miedo) 

 

 

 

RMS (Root Mean Square 

Energy) 

Extrae 2 características: media y desviación 

estándar, total 2 características 

Alta en emociones intensas (ira, alegría) 

Baja en tristeza 

 

Espectrograma de mel. 

Extraes 128 medias y 128 desviaciones estándar, 

total 256 características  

Banda 1–20, 0–400 Hz, Tono base (pitch), tristeza 

Banda 20–60, 400–2,000 Hz, Voz nasal, tensión, 

miedo 

Banda 60–128, 2,000–~11,000 Hz, Fricción vocal, 

sorpresa 
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Según una síntesis generada por ChatGPT (OpenAI, 2025), las caracterísƟcas acúsƟcas como ZCR, 

RMS, MFCC, STFT, etc. muestran patrones disƟntos según la emoción expresada y en resumen las 

posibles correlaciones entre las caracterísƟcas extraídas y las emociones son las siguientes: 

 

Tabla 5  

CaracterísƟcas vs emociones 

Característ

ica 
Ira Miedo Felicidad Tristeza Desagrado Neutral 

ZCR_mean Alta Alta Alta Baja Media Media 

ZCR_std Alta Alta Alta Baja Media Baja 

RMS_ 

mean 
Alta Media Alta Baja Media Media 

RMS_std Alta Alta Alta Baja Media Baja 

MFCC  

(1–13) 

Muy 

acƟvos 

Detallados, 

agudos 

Bien 

deĮnidos 

Planos, 

atenuados 

Timbre 

apagado 

Estables 

Mel (bajas 

/ altas) 

Alta 

energía en 

agudos 

Pico en 

medios-

altos 

Energía en 

medios-

altos 

Predominio 

en graves 

Concentrad

a en medios 

Distribución 

balanceada 

Chroma_m

ean 
Alta Media Alta Baja Media Media 

Chroma_ 

std 
Alta Alta Alta Baja Media Baja 
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Descripció

n vocal 

Voz 

proyectada

, agresiva, 

con 

Ňuctuacion

es fuertes 

Voz aguda, 

temblorosa

, 

entrecorta

da 

Voz 

brillante, 

expresiva y 

enérgica 

Voz suave, 

monótona, 

sin cambios 

signiĮcaƟvo

s 

Voz tensa, 

con tono 

plano, 

menos 

expresiva 

que ira o 

miedo 

Voz neutra, 

clara, sin 

intención 

emocional 

marcada 

 

Balanceo De Clases. De manera inicial exisơa un desbalanceo en la data cargada, especialmente 

en la categoría sorprendida.  Se uƟlizó SMOTE (SyntheƟc Minority Over-sampling Technique) es una 

técnica empleada en aprendizaje automáƟco, especialmente en clasiĮcación, para tratar el problema del 

desbalance de clases en datasets, sin embargo; los resultados que se obtuvieron fue una disminución de 

las métricas en los diferentes modelos. 

Finalmente, para el balanceo de clases, se uniĮcaron las emociones neutral y calma en una sola 

categoría denominada neutral. Además, la emoción sorprendida fue excluida del análisis debido a la baja 

canƟdad de registros disponibles. En consecuencia, el análisis de emociones por audio se centró en las 

siguientes categorías: desagrado, enojado, felicidad, miedo, neutral y triste. 

 División Del Conjunto De Datos. La función prepare_datasets2 (importada desde 

src.split_dataset) segmenta el conjunto total (X, Y) en subconjuntos de entrenamiento (x_train, y_train), 

validación (x_val, y_val) y prueba (x_test, y_test). Estos subconjuntos se guardan en archivos .pkl. 

Posteriormente, se llama a check_train("train.pkl") para inspeccionar el conjunto de entrenamiento y 

conĮrmar la posible existencia de desbalance en las clases.  
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Una vez que se analizó el set de datos y se realizó todo el procesamiento y división, como una 

recomendación de mejores prácƟcas se acogió el almacenamiento de dichos datos en archivos .pkl 

(Pickle), que Ɵene como ventajas la velocidad y eĮciencia pues guarda los datos en un formato binario 

que es rápido de leer y escribir en comparación con archivos de texto o CSV. Esto acelera mucho la carga 

y guardado de datos durante el desarrollo y la experimentación. 

Otra ventaja es la preservación de estructuras complejas, los archivos .pkl pueden almacenar 

casi cualquier objeto de Python, no solo datos tabulares planos. Esto incluye listas, diccionarios, arreglos 

de NumPy, DataFrames de pandas, y estructuras más complejas que pueden ser diİciles de guardar o 

reconstruir con otros formatos. 

Si requerimos uƟlizar el mismo set de datos en diferentes entrenamientos, pueden ser 

reuƟlizados porque permite cargarlos directamente sin tener que hacer el proceso de división cada vez, 

garanƟzando reproducibilidad y ahorro de Ɵempo. 

ConĮguración De Git Y Carga De Archivos Al Repositorio. Con el objeƟvo de almacenar los datos 

de train, test y validación, se realiza la integración con github.  

Se conĮgura la idenƟdad del usuario en Git (user.name y user.email), y se establecen variables 

para el token, usuario y repositorio de GitHub (se advierte que incluir tokens directamente en código 

público representa un riesgo de seguridad). El directorio de trabajo cambia al repositorio local clonado 

en Colab (/content/ProyectoFinalG5). Se conĮgura la URL remota para autenƟcar con el token, se realiza 

un git pull para sincronizar cambios remotos (permiƟendo historias no relacionadas con --allow-

unrelated-histories), se agregan archivos especíĮcos (src/train.pkl, src/val.pkl, src/test.pkl, 

src/class_labels.npy) al área de preparación (staging), se crea un commit con mensaje descripƟvo y se 

suben los cambios con git push origin main --force (el uso de --force sobrescribe el historial remoto y 

debe manejarse con precaución).  



38 

DETECCIÓN DE EMOCIONES EN VOZ 

 

 

 

 

 

QUITO – ECUADOR | 2025 

Carga Y VeriĮcación De Datos De Entrenamiento. Se carga el conjunto de entrenamiento desde 

src/train.pkl mediante joblib.load y se imprime la dimensión del conjunto de eƟquetas (y_train) para 

conĮrmar su correcta preparación y balanceo.   

Entrenamiento De Modelos De Aprendizaje AutomáƟco. Se ejecutan diversas funciones de 

entrenamiento de modelos importados desde el directorio models:  

• run_random_forest(): entrena y evalúa un modelo Random Forest.  

• run_svm(): entrena y evalúa un modelo Support Vector Machine (SVM).  

• run_xgboost(): entrena y evalúa un modelo XGBoost.  

• run_rn(): entrena y evalúa un modelo de una Red Neuronal Simple 

• ejecutar_modelo_cnn(): entrena y evalúa un modelo de múlƟples capas convolucionales 

con regularización L2 para miƟgar el sobreajuste.  

• run_mlp(): entrena y evalúa una red neuronal profunda del Ɵpo perceptrón mulƟcapa 

(MLP). 

• modelo_cnn_1D (): entrena y evalúa un modelo CNN de una dimensión. 

• modelo_cnn_1DL2 (): entrena y evalúa un modelo CNN de una dimensión con 

regularización L2. 

• entrenar_modelo_cnn_lstm(): entrena y evalúa un modelo combinado CNN-LSTM 

• entrenar_modelo_cnn_lstmL2(): entrena y evalúa un modelo combinado CNN-LSTM con 

regularización L2. 

Análisis De Importancia De CaracterísƟcas Mediante SHAP. Como se mencionó anteriormente, 

para explicar por qué se tomaron ciertas decisiones o cómo se llegaron a determinadas predicciones, es 
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importante la interpretación de los resultados entendiendo cómo las caracterísƟcas o features aportan 

en los resultados del modelo, para ello se uƟlizó el método SHAP.   

Se carga el modelo seleccionado como ópƟmo usando joblib.load. Luego, se llama a la función 

generate_shap_outputs (importada desde results.shap_graph), la cual recibe un modelo, un subconjunto 

de prueba y los nombres de caracterísƟcas para generar explicaciones SHAP que visualizan la 

contribución de cada variable a las predicciones. Los resultados se exportan en formatos gráĮcos y/o 

CSV.  

 Marco Teórico 

Análisis de Hiperparámetros de los Modelos de Aprendizaje  

Los  hiperparámetros son conĮguraciones importantes que se deĮnen antes del entrenamiento 

del modelo y afectan notablemente su rendimiento. Al contrario de los parámetros que se ajustan 

durante el entrenamiento, la selección apropiada de hiperparámetros, como la tasa de aprendizaje y el 

número de capas, puede deĮnir si un modelo se entrena bien o sufre de sobreajuste. 

El análisis de hiperparámetros involucra a parte de la idenƟĮcación de los más relevantes, 

también el mejoramiento de su combinación para incrementar el rendimiento del modelo. A 

conƟnuación, se incluye la descripción de los hiperparámetros de los modelos que se realizó en este 

proyecto: 

Modelo Random Forest:   

Se implementa un Ňujo completo para entrenar y evaluar un modelo de clasiĮcación usando la 

función run_random_forest. Primero, se gesƟona los datos divididos en conjuntos de entrenamiento, 

validación y prueba, decodiĮcando las eƟquetas one-hot a formato numérico.  

Luego, realiza una búsqueda exhausƟva de hiperparámetros mediante GridSearchCV con 

validación cruzada para opƟmizar el modelo.  
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Una vez seleccionado el mejor modelo, lo entrena con los datos combinados de entrenamiento y 

validación, y lo evalúa en el conjunto de prueba independiente usando métricas como accuracy, 

precision, recall y F1-score. Finalmente, el modelo entrenado se guarda en disco usando joblib para su 

posterior reuƟlización.  

Este pipeline garanƟza un entrenamiento robusto, evitando el sobreajuste y proporcionando una 

esƟmación imparcial del rendimiento en datos no vistos. 

• n_esƟmators (list): Número de árboles en el bosque. Opciones: [100, 200]. 

• max_depth (list): Profundidad máxima del árbol. Opciones: [10, 20, None]. 

• min_samples_split (list): Número mínimo de muestras requeridas para dividir  un nodo 

interno.   

• min_samples_leaf (list): Número mínimo de muestras requeridas para estar en un nodo 

hoja.  

• class_weight (list): Ponderación asociada a las clases. Opciones: ['balanced']. 

 

Modelo Máquinas de Vectores de Soporte (SVM): 

Se aplica un pipeline para entrenar y opƟmizar un modelo de clasiĮcación basado en la función 

run_svm . Comienza cargando los conjuntos de datos de entrenamiento, validación y prueba, aplanando 

las entradas si es necesario y decodiĮcando eƟquetas de formato one-hot a índices de clase. Combina 

los datos de entrenamiento y validación para realizar una búsqueda de hiperparámetros con 

GridSearchCV, probando disƟntas combinaciones de C, kernel y gamma mediante validación cruzada de 

3 pliegues y usando precisión como métrica. Tras encontrar la mejor conĮguración, entrena el modelo 

Įnal, lo guarda con joblib y lo evalúa en el conjunto de prueba independiente, generando métricas como 
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precisión, recall, F1-score y matriz de confusión para esƟmar su rendimiento real. Las SVM permiten 

separar clases mediante hiperplanos ópƟmos y, con kernels, manejar datos no linealmente separables. 

• C: Un valor bajo crea un margen más amplio, pero permite más errores de clasiĮcación 

(modelo más regularizado). Un valor alto de C crea un margen más estrecho, pero 

intenta clasiĮcar todos los puntos correctamente (menos regularizado, propenso a 

overĮƫng). 

• kernel: DeĮne la función de transformación uƟlizada para mapear los datos a un espacio 

de mayor dimensión. 

• gamma: DeĮne la inŇuencia de un solo ejemplo de entrenamiento. Valores bajos 

signiĮcan una inŇuencia lejana, mientras que valores altos signiĮcan una inŇuencia 

cercana. scale uƟliza 1/(n_features* X.var()) como valor, lo que es a menudo una buena 

opción predeterminada. 

• Validación Cruzada (cv=3): Divide el conjunto de entrenamiento (en este caso, 

combinado x_combined y y_combined) en K pliegues (3 en este caso). El modelo se 

entrena K veces, usando K-1 pliegues para el entrenamiento y el pliegue restante para la 

validación. Esto proporciona una esƟmación más robusta del rendimiento del modelo en 

datos no vistos que una simple división train/validaƟon. 

Modelo Xgboost.  

Se uƟliza la función run_xgboost describe un Ňujo de trabajo para entrenar un modelo de 

clasiĮcación con XGBoost, un algoritmo eĮciente de gradient boosƟng que usa árboles de decisión como 

predictores bases. Se realiza ajuste de hiperparámetros con RandomizedSearchCV, buscando 

combinaciones ópƟmas de parámetros como n_esƟmators, max_depth y learning_rate, usando 

validación cruzada de 3 pliegues para evaluar cada conĮguración. Tras encontrar el mejor modelo, se 
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entrena con los datos combinados de entrenamiento y validación y se evalúa en un conjunto de prueba 

independiente, calculando métricas como precisión y pérdida logarítmica mulƟclase (mlogloss). El Ňujo 

incluye pasos de preprocesamiento (carga de datos, decodiĮcación de eƟquetas one-hot) y guarda el 

modelo entrenado con joblib para reuƟlizarlo posteriormente. 

• n_esƟmators: Este hiperparámetro controla el número de árboles de refuerzo (boosted 

trees) en el modelo. Más árboles generalmente mejoran el rendimiento, pero también 

pueden llevar a un sobreajuste y a un mayor Ɵempo de entrenamiento. En el grid de 

búsqueda, se exploran los valores [100, 200]. 

• max_depth: Este hiperparámetro deĮne la profundidad máxima de cada árbol individual 

en el modelo. Una profundidad mayor permite que los árboles capturen interacciones 

más complejas entre las caracterísƟcas, pero también aumenta el riesgo de sobreajuste. 

Los valores explorados son [6, 10]. 

• learning_rate (también conocido como eta en la documentación original de XGBoost): 

Este hiperparámetro controla el tamaño del paso en cada iteración de refuerzo. Un valor 

más pequeño requiere más esƟmadores para alcanzar el mismo nivel de rendimiento, 

pero puede resultar en un modelo más robusto y menos propenso al sobreajuste. Los 

valores explorados son [0.1, 0.01]. 

• use_label_encoder=False: DesacƟva el uso del LabelEncoder interno de XGBoost, lo cual 

es una prácƟca recomendada y elimina una advertencia de depreciación. 

• eval_metric=mlogloss: EspeciĮca la métrica de evaluación uƟlizada durante el 

entrenamiento para problemas de clasiĮcación mulƟ-clase. mlogloss (logloss mulƟ-clase) 

es una métrica común para este Ɵpo de problemas. 

• esƟmator: El modelo XGBClassiĮer a opƟmizar. 
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• param_distribuƟons: El diccionario que deĮne los hiperparámetros y los valores o 

distribuciones a muestrear. 

• n_iter=4: El número de combinaciones de hiperparámetros a muestrear aleatoriamente. 

En este caso, solo se prueban 4 combinaciones de las posibles. 

• scoring=accuracy: La métrica uƟlizada para evaluar el rendimiento de cada combinación 

de hiperparámetros. Se busca maximizar la precisión (accuracy). 

• cv=3: El número de pliegues (folds) para la validación cruzada durante la búsqueda. El 

conjunto combinado de entrenamiento y validación se divide en 3 partes, y el modelo se 

entrena en 2 partes y se evalúa en la parte restante, rotando los pliegues. 

• n_jobs=-1: UƟliza todos los núcleos de CPU disponibles para acelerar la búsqueda. 

• verbose=1: Muestra el progreso de la búsqueda. 

• random_state=0: Fija la semilla aleatoria para la reproducibilidad de la búsqueda 

aleatoria. 

Modelo Red Neuronal Simple 

La arquitectura planteada para este modelo consta de una red que Ɵene las siguientes capas: 

• Capa de entrada (Input): Forma de entrada: (x_train.shape[1], 1); lo que signiĮca que 

Cada muestra de entrada es un vector 1D con x_train.shape[1] caracterísƟcas.  

• Capa de aplanamiento (FlaƩen): Convierte la entrada 2D en un vector 1D, eliminando la 

estructura adicional introducida por la dimensión (…, 1). 

• Capa densa: (Dense(256, acƟvaƟon='relu')); Capa completamente conectada con 256 

neuronas y función de acƟvación ReLU, aprende combinaciones no lineales de las 

caracterísƟcas de entrada.  
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• Capa de regularización: (Dropout(0.5)); desacƟva aleatoriamente el 50 % de las 

neuronas durante cada época de entrenamiento para prevenir el sobreajuste.  

• Capa de salida: (Dense(6, acƟvaƟon='soŌmax')); capa con 6 neuronas (una por cada 

clase de emoción). uƟliza soŌmax para producir una distribución de probabilidad sobre 

las clases. 

• Los parámetros de compilación  

• OpƟmizador: Adam: Algoritmo de opƟmización eĮciente basado en gradientes, que 

ajusta los pesos uƟlizando momentos de primer y segundo orden (Diederik P. Kingma, 

2015) 

• Función de pérdida: categorical_crossentropy: Se uƟliza para problemas de clasiĮcación 

mulƟclase cuando las eƟquetas están en formato one-hot. Calcula la diferencia entre las 

distribuciones de probabilidad predicha y verdadera. 

• Métrica: accuracy; Indica el porcentaje de predicciones correctas sobre el total de 

muestras. 

Los parámetros de entrenamiento 

• Épocas = 20: El conjunto de entrenamiento será recorrido completamente 20 veces. 

• Tamaño de lote = 32: Los datos se dividen en lotes de 32 muestras antes de actualizar los 

pesos. Esto mejora la eĮciencia y estabiliza el gradiente. 

• Conjunto de validación = (x_test, y_test): Se evalúa el desempeño del modelo en cada 

época sobre un conjunto de validación independiente. 
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• Callback: ReduceLROnPlateau() Reduce la tasa de aprendizaje si la métrica de validación 

(p. ej., val_loss) no mejora después de cierto número de épocas, lo que ayuda a aĮnar el 

aprendizaje en fases más lentas. 

El accuracy obtenido para este modelo corresponde al 65% 

Modelo CNN 

La arquitectura propuesta para este modelo se compone de varias capas convolucionales y 

densas con regularización y normalización, que se describen a conƟnuación: 

• Capa de entrada (Input(shape=input_shape)):  La forma de entrada corresponde a una 

señal 1D mulƟcanal que son las caracterísƟcas extraídas de audio. 

• Primera capa convolucional (Conv1D): Filtros: 128, Tamaño del kernel: 5, AcƟvación: 

ReLU; Regularización L2 con λ = 0.001: penaliza pesos grandes para reducir el 

sobreajuste; padding='same': la salida manƟene la misma longitud que la entrada.  

• Normalización por lotes (BatchNormalizaƟon): Estabiliza y acelera el entrenamiento al 

normalizar las acƟvaciones.  

• Reducción de dimensionalidad (MaxPooling1D):  Reduce la longitud de la secuencia a la 

mitad (pool_size=2). 

• Regularización (Dropout(0.3)): DesacƟva aleatoriamente el 30% de las neuronas durante 

el entrenamiento.  

• Segunda y tercera capas convolucionales: Segunda: 64 Įltros, kernel 5. Tercera: 32 

Įltros, kernel 3. Ambas siguen el mismo patrón: Conv1D → BatchNorm → MaxPooling 

(excepto la úlƟma, que no Ɵene pooling) → Dropout. 
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• Aplanamiento (FlaƩen): Convierte la salida 3D en un vector para conectar con las capas 

densas. 

• Capa densa (Dense(64, acƟvaƟon='relu')): 64 neuronas completamente conectadas con 

regularización L2. 

• Capa de salida (Dense(6, acƟvaƟon='soŌmax')):6 neuronas de salida (correspondientes a 

las clases de emoción), con acƟvación soŌmax para clasiĮcación mulƟclase. 

Parámetros de compilación 

• OpƟmizador: Adam: Combina las ventajas de AdaGrad y RMSProp. La tasa de 

aprendizaje es 1e-3, un valor estándar. 

• Función de pérdida: categorical_crossentropy: Apropiada para clasiĮcación mulƟclase 

con eƟquetas one-hot. 

• Métrica: accuracy:  Mide el porcentaje de predicciones correctas sobre el total. 

• Parámetros de entrenamiento 

• Épocas: 100: Máximo de pasadas sobre todo el conjunto de entrenamiento. 

• Tamaño del lote: 32 Se actualizan los pesos cada 32 muestras. 

• Conjunto de validación: (x_test, y_test): Evalúa el rendimiento del modelo en datos no 

vistos. 

• EarlyStopping: DeƟene el entrenamiento si val_loss no mejora después de 10 épocas. 

Evita el sobreajuste. 

• ReduceLROnPlateau: Reduce la tasa de aprendizaje a la mitad si val_loss no mejora tras 5 

épocas. Ayuda a reĮnar la convergencia. 
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El accuracy obtenido para este modelo corresponde al 75,5% de aciertos sobre el conjunto de 

datos de validación. 

Modelo MulƟlayer Perceptron 

La arquitectura propuesta para este modelo Ɵene la siguiente estructura: 

• Capa de entrada (Input(shape=(x_train.shape[1],))):  La red recibe un vector de 

caracterísƟcas de longitud x_train.shape[1]. 

• Primera capa densa (Dense(512, acƟvaƟon='relu')) 512 neuronas con acƟvación ReLU, 

úƟl para modelar relaciones no lineales. 

• Dropout (0.3) Se apaga el 30 % de las neuronas durante el entrenamiento para prevenir 

el sobreajuste. 

• Segunda capa densa (Dense(256, acƟvaƟon='relu')) 256 neuronas con ReLU. 

• Dropout (0.2)DesacƟva el 20 % de las neuronas, complementando la regularización. 

• Tercera capa densa (Dense(128, acƟvaƟon='relu'))Otra capa intermedia de reducción de 

dimensionalidad progresiva. 

• Capa de salida (Dense(n_classes, acƟvaƟon='soŌmax')) n_classes = 6 neuronas para 

clasiĮcación mulƟclase que corresponde a cada una de las emociones evaluadas. La 

función soŌmax asigna probabilidades a cada clase. 

Parámetros de compilación 

• OpƟmizador: Adam Basado en momentos adaptaƟvos; eĮcaz para entrenamientos 

rápidos y estables. Se especiĮca una tasa de aprendizaje baja (0.0005), que favorece la 

convergencia Įna. 
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• Función de pérdida: CategoricalFocalLoss(gamma=2.0) Variante de la entropía cruzada, 

propuesta por Lin et al. (2017), que penaliza más los errores en clases diİciles y menos 

los ejemplos bien clasiĮcados, ayudando en problemas de clases desbalanceadas. γ=2.0 

ampliĮca esta penalización. 

• Métrica: accuracy Evalúa la proporción de predicciones correctas. 

Parámetros de entrenamiento 

• Épocas: 100 (máximo) 

• Tamaño del lote: 32 

• Validación: Se usa un conjunto separado (x_val, y_val) 

• Verbose=2: Proporciona un resumen por época. 

• EarlyStopping: DeƟene el entrenamiento si la función de pérdida de validación (val_loss) 

no mejora después de 10 épocas, restaurando los mejores pesos. 

El accuracy obtenido para este modelo corresponde al 76.1% de aciertos sobre el conjunto de 

datos de validación. 

Modelo CNN 1D 

La arquitectura propuesta para el modelo Ɵene la siguiente estructura: 

• Épocas: 50, el número de épocas indica cuántas veces el modelo pasará por el conjunto 

de datos de entrenamiento. En este caso, se han conĮgurado 50 épocas, lo que permite 

al modelo aprender de los datos sin riesgo signiĮcaƟvo de sobreajuste. 

• Capa de Entrada: (x_train.shape[1], 1). Esta capa obƟene las caracterísƟcas del audio en 

una dimensión. 
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• Capas Convolucionales: Hay tres capas deĮnicdas Conv1D con 32, 64 y 128 Įltros con un 

tamaño de kernel 3, acƟvación ReLU. 

• Capas de MaxPooling: Estas tres capas Ɵene la función de reducir la dimensionalidad 

• Capa de Aplanamiento: Convierte la salida de las capas convolucionales en un vector. 

• Capa Densa: Con 128 neuronas y acƟvación ReLU. 

• Capa de Dropout: Con una tasa de 0.6 para prevenir el sobreajuste. 

• Capa de Salida: Densa con un número de neuronas igual al número de clases de 

emociones y acƟvación soŌmax. 

• Tamaño de Lote (Batch Size): El tamaño de lote de 32, es decir, que el modelo actualiza 

sus pesos después de ejecutar 32 muestras. Este valor se escogió para equilibrar la 

velocidad de entrenamiento del modelo. 

Modelo CNN 1D L2 

• Épocas: 50. Igual que el modelo anterior se han conĮgurado 50 épocas, lo que permite al 

modelo aprender de los datos sin riesgo signiĮcaƟvo de sobreajuste. 

• Capa de Entrada:  (x_train.shape[1], 1). Esta capa obƟene las caracterísƟcas del audio en 

una dimensión. 

• Capas Convolucionales: Hay tres capas deĮnicdas Conv1D con 32, 64 y 128 Įltros con un 

tamaño de kernel 3, acƟvación ReLU y regularizacion de L2 con coeĮciente 0.0001. 

• Capas de MaxPooling: Estas tres capas Ɵene la función de reducir la dimensionalidad 

Ɵenen un tamano de 2.  

• Capa de Aplanamiento: Convierte la salida de las capas convolucionales en un vector. 
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• Capa Densa: Con 128 neuronas, acƟvación ReLU y regularización L2 con coeĮciente 

0.001. 

• Capa de Dropout: Con una tasa de 0.6 para prevenir el sobreajuste. 

• Capa de Salida: Con 6 neuronas una para cada clase y acƟvación soŌmax que convierte 

las salidas en probabilidades. 

• Tamaño de Lote (Batch Size): El tamaño de lote de 32 quiere decir que el modelo 

actualiza sus pesos después de ejecutar 32 muestras. Este valor se escogió para 

equilibrar la velocidad de entrenamiento del modelo. 

Para la Compilación del Modelo se trabajó con los siguientes hiperparámetros 

• OpƟmizador: Adam 

• Tasa de Aprendizaje: 0.0005. El valor de 0.0005 es bajo, es decir, que el modelo realizará 

pequeños cambios en los pesos durante cada iteración. Esto sirve para evitar grandes 

variaciones en la convergencia. 

• Función de Pérdida: Categorical Crossentropy. Ayuda a tener la mejor precisión en la 

distribución de probabilidades. 

• Callbacks DeĮnidos: Early Stopping: Monitorea la precisión de validación, con paciencia 

de 5 épocas y recuperación de los mejores pesos. 

• Reducción de Tasa de Aprendizaje: Supervisa la pérdida de validación, reduce la tasa en 

un factor de 0.2, con paciencia de 3 épocas y un mínimo de 0.00001. 

Modelo CNN-LSTM 

• Épocas: 50 
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• Capa de Entrada:  (x_train.shape[1], 1). Reshape se uƟliza para ajustar la entrada a lo 

solicitado por la capa convolucional. 

• Capas Convolucionales: Hay dos capas deĮnicdas Conv1D con 512, y 256 Įltros con un 

tamaño de kernel 5, acƟvación ReLU, normalización BatchNormalizaƟon().  

• Capas de MaxPooling: Estas capas Ɵene la función de reducir la dimensionalidad 

• Capa Densa: Con 128 neuronas y acƟvación ReLU. 

• Capa de Dropout: Con una tasa de 0.3 para prevenir el sobreajuste. 

• Capas LTSM: Hay tres capas de 200 unidades, dos de ellas con return_sequences=True y 

una con return_sequences=False.  

• Capa de Dropout: Con una tasa de 0.5   

• Capa de Salida: Densa con un número de neuronas igual al número de clases de 

emociones y acƟvación soŌmax. 

• Tamaño de Lote (Batch Size): 32 

Compilación del Modelo: 

• OpƟmizador: Adam 

• Tasa de Aprendizaje: 0.0001 

• Función de Pérdida: Categorical Crossentropy 

• Callbacks. ModelCheckpoint: Guarda el mejor modelo apoyado en val_accuracy. 

• EarlyStopping: Susoende el entrenamiento si no hay mejora en val_loss durante 10 

épocas. 

• ReduceLROnPlateau: Disminuye la tasa de aprendizaje si val_loss no mejora durante 5 

épocas. 



52 

DETECCIÓN DE EMOCIONES EN VOZ 

 

 

 

 

 

QUITO – ECUADOR | 2025 

Modelo CNN-LSTM L2 

• Épocas: 50 

• Capa de Entrada:  (x_train.shape[1], 1).  Reshape se uƟliza para ajustar la entrada a lo 

solicitado por la capa convolucional. 

• Capas Convolucionales: Hay dos capas deĮnicdas Conv1D con 512, y 256 Įltros con un 

tamaño de kernel 5, acƟvación ReLU, normalización BatchNormalizaƟon() y 

regularización L2 con un factor de 0.00001. 

• Capas de MaxPooling: Estas capas Ɵene la función de reducir la dimensionalidad 

• Capa Densa: Con 128 neuronas y acƟvación ReLU. 

• Capa de Dropout: Con una tasa de 0.3 para prevenir el sobreajuste. 

• Capas LTSM: Hay tres capas de 200 unidades, dos de ellas con return_sequences=True y 

una con return_sequences=False y regularización L2 con un factor de 0.00001. 

• Capa de Dropout: Con una tasa de 0.5   

• Capa de Salida: Densa con un número de neuronas igual al número de clases de 

y_traina, cƟvación soŌmaxy y regularización L2 con un factor de 0.0001. 

• Tamaño de Lote (Batch Size): 32 

Compilación del Modelo: 

• OpƟmizador: Adam 

• Tasa de Aprendizaje: 0.001 

• Función de Pérdida: Categorical Crossentropy 

• Callbacks. ModelCheckpoint: Guarda el mejor modelo apoyado en val_accuracy. 
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• EarlyStopping: Susoende el entrenamiento si no hay mejora en val_loss durante 10 

épocas. 

• ReduceLROnPlateau: Disminuye la tasa de aprendizaje si val_loss no mejora durante 5 

épocas. 

Interpretabilidad de Modelos - Características Principales 

Con el objeƟvo de analizar e idenƟĮcar las principales caracterísƟcas de audio que inŇuyen en la 

predicción de emociones, es decir; saber qué caracterísƟcas obtenidas con MFCC, ZCR, RMS, etc., fueron 

más importantes para que el modelo clasiĮcara una muestra como cierta emoción (ira, tristeza, etc.). se 

uƟlizó el método SHAP.  

Se seleccionaron aleatoriamente 100 muestras del conjunto x_data del modelo idenƟĮcado 

como mejor, para usarlas como conjunto de referencia background = shap.sample(x_data, 100, 

random_state=0) x_sample = x_data[:100] 

Se uƟliza adicionalmente KernelExplainer, que es una clase del paquete SHAP (SHapley AddiƟve 

exPlanaƟons) diseñada para explicar cualquier modelo de machine learning, incluso si es una "caja 

negra" como una red neuronal, SVM, o ensemble.   

explainer = shap.KernelExplainer(model.predict_proba, background) 

Finalmente, se calculan los valores SHAP para cada muestra en x_sample, usando el explainer en 

este caso, un KernelExplainer 

 shap_values = explainer.shap_values(x_sample) 
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CAPITULO 4 

ANÁLISIS DE RESULTADOS 

Pruebas de Concepto  

Modelo Random Forest 

Como prueba de concepto se valida el modelo generado random_forest_model con datos no 

vistos por el modelo y se presentan sus resultados. 

 

 

 

 

Nota: Se observa que el valor del Accuracy es del 65,01% de aciertos con respecto al conjunto de datos 

de validación; datos que no han sido vistos por el modelo. 

Figura 6  

Métricas por clase 

 

Figura 5  

Métricas modelo 

random_forest_model.pkl
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De manera similar a lo observado durante el entrenamiento y validación del modelo con el 

conjunto de prueba, en el nuevo conjunto de datos de validación la clase mejor detectada corresponde a 

enojado con un F1 del 73% lo que indica que detecta bien los casos reales, mientras que la clase con el 

menor rendimiento relaƟvo es desagrado. Todas las clases están representadas en el conjunto de datos. 

Figura 7  

Matriz de confusión 

 

Nota: En la matriz de confusión se puede observar que la clase miedo se confunde con triste y la clase 

triste se confunde con neutral. 
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Modelo SVM (Support Vector Machine) 

Como prueba de concepto se valida el modelo generado svm_best_model con datos no vistos 

por el modelo y se presentan sus resultados. 

Figura 8  

Métricas modelo svm_best_model.pkl 

 

Nota: Se observa que el valor del Accuracy es del 73,91% de aciertos con respecto al conjunto de datos 

de validación; datos que no han sido vistos por el modelo. 

Figura 9  

Métricas por clase 

 

De manera similar a lo observado durante el entrenamiento y validación del modelo con el 

conjunto de prueba, en el nuevo conjunto de datos de validación la clase mejor detectada corresponde a 

enojado con un F1 del 82% lo que indica que detecta bien los casos reales, mientras que la clase con el 

menor rendimiento relaƟvo es desagrado. Todas las clases están representadas en el conjunto de datos. 
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Figura 10  

Matriz de confusión 

 

Nota: En la matriz de confusión se puede observar que la clase miedo se confunde con triste. 

Modelo XGboost 

Como prueba de concepto se valida el modelo generado xgboost_best  con datos no vistos por el 

modelo y se presentan sus resultados. 
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Figura 11  

Métricas modelo xgboost_best.pkl 

 

Nota: Se observa que el valor del Accuracy es del 67,4% de aciertos con respecto al conjunto de datos de 

validación; datos que no han sido vistos por el modelo. 

Figura 12 

Métricas por clase 

 

De manera similar a lo observado durante el entrenamiento y validación del modelo con el 

conjunto de prueba, en el nuevo conjunto de datos de validación la clase mejor detectada corresponde a 

enojado con un F1 del 75% lo que indica que detecta bien los casos reales, mientras que la clase con el 

menor rendimiento relaƟvo es desagrado. Todas las clases están representadas en el conjunto de datos. 
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Figura 13 

Matriz de confusión 

 

Nota: En la matriz de confusión se puede observar que la clase triste se confunde con neutral. 

 

 

 

 

 

 

 

 



60 

DETECCIÓN DE EMOCIONES EN VOZ 

 

 

 

 

 

QUITO – ECUADOR | 2025 

Modelo Red Neuronal Simple 

Como prueba de concepto se valida el modelo generado rn_model  con datos no vistos por el 

modelo y se presentan sus resultados. 

Figura 14  

Métricas modelo rn_model.pkl 

 

Nota: Se observa que el valor del Accuracy es del 67,5% de aciertos con respecto al conjunto de datos de 

validación; datos que no han sido vistos por el modelo. 

Figura 15  

Métricas por clase 

 

De manera similar a lo observado durante el entrenamiento y validación del modelo con el 

conjunto de prueba, en el nuevo conjunto de datos de validación la clase mejor detectada corresponde a 
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enojado con un F1 del 78% lo que indica que detecta bien los casos reales, mientras que la clase con el 

menor rendimiento relaƟvo es desagrado. Todas las clases están representadas en el conjunto de datos. 

Figura 16 

Matriz de confusión 

  

Nota: En la matriz de confusión se puede observar que la clase de miedo se confunde con tristeza. 
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Modelo CNN 

Como prueba de concepto se valida el modelo generado cnn con datos no vistos por el modelo y 

se presentan sus resultados. 

Figura 17  

Métricas de evaluación 

 

Nota: Se observa que el valor del Accuracy es del 77,4%  de aciertos con respecto al conjunto de datos 

de validación; datos que no han sido vistos por el modelo. 

Figura 18  

Métricas por clase 

 

De manera similar a lo observado durante el entrenamiento y validación del modelo con el 

conjunto de prueba, en el nuevo conjunto de datos de validación la clase mejor detectada corresponde a 
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enojado con un F1 del 84% lo que indica que detecta bien los casos reales, mientras que la clase con el 

menor rendimiento relaƟvo es desagrado. Todas las clases están representadas uniformemente en el 

conjunto de datos. 

Figura 19  

Matriz de confusión 

 

Nota: Se observa en la matriz de confusión que la clase de miedo se confunde con las clases de tristeza y 

neutral. 
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Modelo MulƟlayer Perceptron 

Para este modelo ya se realiza el entrenamiento con los datos de entrenamiento y validación y 

se realiza la predicción con el conjunto de datos de prueba, los resultados obtenidos son: 

Figura 20  

Métricas de evaluación modelo MLP 

 

Nota: Se observa que el valor del Accuracy es del 76,1%  de aciertos con respecto al conjunto de datos 

de prueba. 

Figura 21  

Métricas por clase 

 

Se observa que la clase mejor detectada corresponde a enojado con un F1 del 84% lo que indica 

que detecta bien los casos reales, mientras que la clase con el menor rendimiento relaƟvo es desagrado. 

Todas las clases están representadas uniformemente en el conjunto de datos. 
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Figura 22  

Matriz de confusión 

 

Nota: En la matriz de confusión se observa que la clase de miedo en este modelo se confunde con 

tristeza, otra clase notoria la confusión es miedo con tristeza.  
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Figura 23  

GráĮco de pérdida 

 

Nota: En la gráĮca se puede observar que no se Ɵene sobreajuste de datos. 

Modelo CNN 1D 

Figura 24  

Métricas Modelo CNN 1D 

 

Nota: Se observa que el valor del Accuracy es del 70,3%  de aciertos con respecto al conjunto de datos 

de validación. 
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Figura 25  

Métricas por clase del modelo CNN 1D 

 

Estos resultados muestran que el modelo Ɵene un mejor desempeño en la clase "enojado", con 

datos altos de precisión y puntaje F1. La clase "desagrado" presenta los valores más bajos en estas 

métricas. 

Adicional, la clase "neutral" Ɵene el support más bajo, lo que sugiere que el modelo Ɵene 

diĮcultades para clasiĮcar correctamente esta clase. 
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Figura 26  

Matriz de Confusión del modelo CNN 1D 

 

Nota: En la matriz de confusión se observa que la clase de “enojado”, “neutral” y “triste” Ɵene valores 

altos en la diagonal principal, se presenta confusiones entre las clases ""miedo" y "triste". 
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Figura 27  

GráĮco de precisión y Pérdida durante el entrenamiento Modelo CNN 1D 

 

Nota: Este gráĮco muestra que el modelo se está entrenando de manera apropiada, con una buena 

capacidad de generalización y sin signos de sobreajuste.  

Modelo CNN 1D L2  

Figura 28  

Métricas Modelo CNN 1D L2 

 

Nota: Se observa que el valor del Accuracy es del 70,4% de aciertos con respecto al conjunto de datos de 

validación. 
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Figura 29  

Métricas por clase del modelo CNN 1D L2 

 

Estos resultados muestran que el modelo Ɵene un mejor desempeño en la clase "enojado", con 

datos altos de precisión y puntaje F1. La clase "desagrado" presenta los valores más bajos en estas 

métricas. 

Adicional, la clase "neutral" Ɵene el support más bajo, lo que sugiere que el modelo Ɵene 

diĮcultades para clasiĮcar correctamente esta clase. 
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Figura 30  

Matriz de Confusión modelo CNN 1D L2 

 

Nota: En la matriz de confusión se observa que la clase de “enojado”, “neutral” y “triste” Ɵene valores 

altos en la diagonal principal, se presenta confusiones entre las clases ""miedo" y "triste" y entre 

“felicidad” y “enojado”. 
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Figura 31  

GráĮco de precisión y Pérdida durante el entrenamiento Modelo CNN 1D L2 

 

Nota: Este gráĮco muestra que el modelo se está entrenando de manera apropiada, con una buena 

capacidad de generalización y sin signos de sobreajuste 

Modelo CNN-LSTM 

Figura 32  

Métricas Modelo CNN - LSTM 

 

Nota: Muestra que el valor del Accuracy es del 64,9% de aciertos con respecto al conjunto de datos de 

validación. 
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Figura 33  

Matriz por clase del modelo CNN - LSTM 

 

Estos resultados muestran que el modelo Ɵene un mejor desempeño en la clase "enojado", con 

información alta de precisión y puntaje F1. La clase "desagrado" presenta los valores más bajos en estas 

métricas. 

Adicional, la clase "neutral" Ɵene el support más bajo, lo que sugiere que el modelo Ɵene 

diĮcultades para clasiĮcar correctamente esta clase. 
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Figura 34  

Matriz de Confusión modelo CNN - LSTM 

 

Nota: En la matriz de confusión se observa que la clase de “enojado”, “neutral” Ɵene valores altos en la 

diagonal principal, se presenta confusiones entre las clases "miedo" y "triste" , entre “felicidad” y 

“enojado” y entre "miedo" y “felicidad”. 
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Figura 35  

GráĮco de precisión y Pérdida durante el entrenamiento Modelo CNN - LSTM 

 

Nota: Se observa en este gráĮco que el modelo se está entrenando de manera apropiada, con una buena 

capacidad de generalización y sin sobreajuste 

Modelo CNN-LSTM L2 

Figura 36  

Métricas Modelo CNN - LSTM L2 

 

Nota: Muestra que el valor del Accuracy es del 62,6% de aciertos con respecto al conjunto de datos de 

validación. 
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Figura 37  

Matriz por clase del modelo CNN - LSTM L2 

 

Estos resultados muestran que el modelo Ɵene un mejor desempeño en la clase "enojado", con 

información alta de precisión y puntaje F1. La clase "desagrado" presenta los valores más bajos en estas 

métricas. 

Adicional, la clase "neutral" Ɵene el support más bajo, lo que sugiere que el modelo Ɵene 

diĮcultades para clasiĮcar correctamente esta clase. 
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Figura 38  

Matriz de Confusión modelo CNN - LSTM L2 

 

Nota: En la matriz de confusión se observa que la clase de “enojado”, “neutral” Ɵene valores altos en la 

diagonal principal, se presenta confusiones entre las clases "miedo" y "triste" , entre “felicidad” y 

“enojado” y entre "miedo" y “felicidad”. 
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Figura 39  

GráĮco de precisión y Pérdida durante el entrenamiento Modelo CNN - LSTM L2 

 

Nota: Se observa en este gráĮco que el modelo se está entrenando de manera apropiada, con una buena 

capacidad de generalización y sin sobreajuste. 

Análisis de Resultados 

Análisis De Resultados - Comparación De Modelos  

En esta sección se presentan los resultados obtenidos para disƟntos modelos de clasiĮcación 

aplicados al reconocimiento de emociones a parƟr de señales de voz. Se evaluaron las métricas, con 

énfasis en el F1-score por clase, así como las conclusiones derivadas de las matrices de confusión, las 

cuales permiten idenƟĮcar patrones de aciertos y errores comunes entre las emociones. El objeƟvo de 

este análisis es determinar qué modelos presentan mejor desempeño general, cuáles emociones son 

más fácilmente idenƟĮcables por los modelos y en qué casos se presentan mayores confusiones, 

especialmente entre emociones con caracterísƟcas acúsƟcas similares.  
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Tabla 6  

Métricas de los modelos entrenados 

Modelo Accuracy Precisión  Recall F1 
Balance 

Accuracy 

Random 

Forest 
64.98% 66.27% 64.98% 64.63% 65.01% 

SVM 73.90% 74.05% 73.90% 73.89% 73.91% 

Xgboost 67.37% 67.61% 67.37% 67.23% 67.40% 

Red Neuronal 

Simple 
67.525 67.515 67.52% 67.33% 67.52% 

CNN 75.48% 75.49% 75.48% 75.45% 75.49% 

MLP 76.14% 76.35% 76.14% 76.13% 76.14% 

CNN1D 70.31% 70.30% 70.31% 70.26% 70.32% 

CNN1DL2 70.42% 70.48% 70.42% 70.38% 70.44% 

CNNLSTM 64.98% 65.31% 64.98% 64.96% 65% 

CNNLSTML2 62.66% 62.64% 62.66% 62.44% 62.69% 

 

Tabla 7  

Análisis de F1 y matriz de confusión 

Modelo 
Clases que mejor 

predice 

Clases que peor 

predice 
Matriz de confusión 

Random Forest Enojado 73% 
Desagrado 58% 

 

Enojado es la emoción que mejor 

predice 

Existe confusión entre triste y 

neutral y miedo - triste 

SVM Enoojado 82% Desagrado 68% 

Enojado es la emoción que mejor 

predice 

Existe confusión miedo - triste 
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Xgboost Enojado 75% Desagrado 59% 

Enojado es la emoción que mejor 

predice 

Existe confusión entre triste y 

neutral  

 

Red Neuronal 

Simple 
Enojado 78% Desagrado 60% 

Enojado es la emoción que mejor 

predice 

Existe confusión entre miedo - triste 

 

CNN Enojado 84% Desagrado 74% 

Enojado es la emoción que mejor 

predice 

Existe confusión entre triste y 

neutral y miedo - triste 

 

MLP Enojado 85% Desagrado 73% 

Enojado es la emoción que mejor 

predice 

Existe confusión entre triste y 

neutral y miedo - triste 

 

CNN1D Enojado 77% Desagrado 65% 

Enojado es la emoción que mejor 

predice 

Existe confusión entre miedo - triste 

 

CNN1DL2 Enojado 77% Desagrado 65% 

Enojado es la emoción que mejor 

predice 

Existe confusión entre miedo - triste 

 

CNNLSTM Enojado 72% 
Desagrado y 

Felicidad 60% 

Enojado es la emoción que mejor 

predice 
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Existe confusión entre triste y 

neutral, miedo – triste, felicidad - 

enojado 

 

CNNLSTML2 Enojado 72% 
Desagrado y 

Felicidad 60% 

Enojado es la emoción que mejor 

predice 

Existe confusión entre triste y 

neutral 

 

De los modelos entrenados en el presente proyecto, el MLP es el que mejor métricas obtuvo, 

con un accuracy de 76.14%, lo que quiere decir que aproximadamente el 76% de las predicciones de las 

emociones son correctas y el 24% generan confusión entre las disƟntas emociones. Las métricas 

obtenidas como recall, precision, F1-score y balanced accuracy— con valores cercanos al 76%, lo que 

signifca que el modelo de MLP para reconocimiento de emociones en voz Ɵene un rendimiento 

aceptable y equilibrado en la clasiĮcación de las seis emociones. Estas métricas permiten idenƟĮcar 

correctamente las emociones (recall), evitar falsos posiƟvos (precision) y mantener un desempeño 

uniforme entre clases. Estos resultados muestran que el modelo ha aprendido patrones relevantes y 

generaliza bien en el reconocimiento emocional. 

Con base en los resultados de F1-score y las observaciones de las matrices de confusión 

presentados en la tabla precedente, se evidencia que la emoción “enojado” es claramente la mejor 

idenƟĮcada en todos los modelos, con un máximo desempeño en MLP (85%) y CNN (84%), lo que 

representa que las caracterísƟcas acúsƟcas de esta emoción son más representaƟvas. Por el contrario, 

"desagrado" y "felicidad" son las emociones que presentan mayores diĮcultades, con F1-scores bajos 

(por ejemplo, 58% en Random Forest y 60% en CNNLSTM para ambas clases). Las confusiones más 

frecuentes en las matrices de confusión ocurren entre "triste" y "neutral", y entre "miedo" y "triste", lo 
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cual indica una superposición acúsƟca signiĮcaƟva entre estas emociones, probablemente debido a 

caracterísƟcas vocales similares. Algunos modelos, como CNNLSTM, también muestran confusión 

adicional entre "felicidad" y "enojado", lo que sugiere que en ciertos casos las emociones de alta 

acƟvación pueden ser diİciles de diferenciar.  

Análisis Del Rendimiento Del Modelo 

En la Figura 40 muestra la evolución de la pérdida (loss) y la precisión (accuracy) tanto para el 

conjunto de entrenamiento como para el de validación durante 80 épocas de entrenamiento del modelo. 

Figura 40  

GráĮca de Pérdida durante el entrenamiento 

 

Perdida durante el entrenamiento: En la gráĮca se observa una disminución progresiva y 

sostenida de la pérdida en el conjunto de entrenamiento (línea azul), lo cual indica que el modelo 

aprende correctamente a minimizar el error durante el ajuste de sus parámetros. En las primeras 15 a 20 

épocas, la pérdida de validación (línea tomate) también decrece signiĮcaƟvamente, lo que sugiere un 

buen aprendizaje inicial y capacidad de generalización. Posteriormente, esta curva se estabiliza y 

presenta ligeras Ňuctuaciones sin incrementos relevantes, lo cual indica que no existe un sobreajuste 

severo. 
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A pesar de que la brecha entre la pérdida de entrenamiento y la de validación aumenta a parƟr 

de la época 20, esta diferencia se manƟene controlada. Esto sugiere una ligera tendencia al sobreajuste, 

aunque sin comprometer gravemente la capacidad del modelo para generalizar sobre datos no vistos. 

Precisión durante el entrenamiento: En la gráĮca, se observa un comportamiento coherente con 

el análisis anterior. La precisión del entrenamiento aumenta de manera conƟnua y alcanza valores 

cercanos al 87 %, mientras que la precisión en validación se incrementa rápidamente hasta estabilizarse 

alrededor del 77 %. Estos valores indican que el modelo logra un buen rendimiento predicƟvo, aunque 

existe una brecha de aproximadamente 10 puntos porcentuales entre la precisión de entrenamiento y 

validación, lo cual refuerza la hipótesis de un leve sobreajuste.  

Convergencia y generalización: En la gráĮca se puede observar que las curvas indican que el 

modelo alcanza una convergencia estable a parƟr de la época 40, tanto en pérdida como en precisión. 

Aunque existe una brecha entre la pérdida de entrenamiento y la de validación, esta no es excesiva ni 

creciente, por lo que se puede indicar que el modelo generaliza de manera aceptable a los datos no 

vistos. 

Principales Características – Interpretabilidad 

Para idenƟĮcar las caracterísƟcas que Ɵenen mayor importancia se uƟliza SHAP, a conƟnuación, 

se realiza el detalle de las principales caracterísƟcas que afectan a cada una de las clases. 
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Figura 41  

GráĮca de Pérdida durante el entrenamiento 

 

 

Principales Características En Orden De Importancia 

Las siguientes caracterísƟcas Ɵenen mayor peso en la decisión del modelo: 

mfcc_0_mean: Tiene el mayor impacto general, inŇuye fuertemente en la predicción de las 

clases triste, neutral y felicidad, mfcc_0: está fuertemente relacionado con la energía y tono general del 

habla. 
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mfcc_3_std, mfcc_2_std, mfcc_7_std: La variabilidad (desviación estándar) de estos coeĮcientes 

MFCC inŇuye notablemente en varias emociones. Implican cambios acúsƟcos importantes 

probablemente diferencias prosódicas entre enojo, miedo y disgusto. 

mfcc_4_std: Puede capturar maƟces del Ɵmbre 

rms_std: variabilidad de la energía de la señal, emociones intensas como enojo o miedo. 

mfcc_11_mean, mfcc_0_std: Menos inŇuyentes, pero con impacto distribuido en varias 

emociones. 

Tabla 8  

Interpretación por clase 

Clase CaracterísƟca 

Enojado (azul) 
mfcc_0_mean, mfcc_3_std, rms_std Ɵenen alta inŇuencia en emociones 

como enojo se relacionan con energía alta y variabilidad. 

Miedo (morado) CaracterísƟcas similares al enojo con menos intensidad 

Felicidad (rosa) 
inŇuenciada por mfcc_0_mean, mfcc_2_std, mfcc_7_std, habla más 

armónica y con menor variabilidad en el tono. 

Triste (verde) fuertemente inŇuenciado por mfcc_0_mean, con menor energía y tono. 

Mostaza (neutral) 
más homogénea, sin rasgos extremos, aparece en múlƟples 

caracterísƟcas de forma moderada. 
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CAPITULO 5 

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

Conclusiones 

El conjunto de datos uƟlizado en el presente estudio consiste en una serie de audios en idioma 

inglés, grabados de forma profesional bajo ambientes controlados y con la vocalización de actores o 

actrices. Sin embargo; en los ambientes reales, no se Ɵenen estas condiciones ideales, por lo que bajo 

circunstancias normales el comportamiento, predicción y resultados pueden ser diferentes. Como se 

mencionó durante el proyecto, incluso el ámbito cultural podría inŇuir en condiciones reales de 

aplicabilidad, lo que lo vuelve un problema complejo.   

El proyecto planteó el ejercicio de efectuar el reconocimiento de emociones en la voz a parƟr de 

la extracción y análisis de diversas caracterísƟcas acúsƟcas, tales como MFCC, espectrograma de Mel, 

RMS, Zero-Crossing Rate (ZCR) y Chroma STFT, caracterísƟcas que representan diferentes aspectos del 

comportamiento vocal, desde la energía (RMS), la textura espectral (Mel, STFT), hasta patrones fonéƟcos 

(MFCC), todos considerados como relevantes al momento de idenƟĮcar la expresión emocional en el 

habla. 

Para interpretar cómo estas caracterísƟcas inŇuían en las decisiones del mejor modelo MLP, se 

uƟlizó SHAP y el método KernelExplainer, el cual permiƟó obtener explicaciones del comportamiento del 

modelo. Esta herramienta reveló, por ejemplo, que, entre las caracterísƟcas acúsƟcas analizadas, 

especialmente los coeĮcientes MFCC, desempeñan un papel importante en la predicción de emociones. 

El promedio del coeĮciente mfcc_0 destaca por su inŇuencia signiĮcaƟva en emociones como tristeza, 

neutralidad y felicidad, al reŇejar aspectos fundamentales del tono y la energía del habla. Sin embargo, 

su inŇuencia también podría explicar parte de la confusión entre clases como tristeza y neutral, ya que 

ambas comparten patrones acúsƟcos similares en este parámetro. Asimismo, la desviación estándar de 
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ciertos MFCC (mfcc_2, mfcc_3, mfcc_7) y del valor rms muestra cómo la variabilidad prosódica y 

energéƟca está estrechamente relacionada con emociones de mayor intensidad como el enojo y el 

miedo.  

En general, los modelos basados en redes neuronales profundas, especialmente MLP y CNN, 

muestran mejor capacidad para discriminar emociones, aunque persisten desaİos en la separación de 

emociones similares o de baja intensidad. 

Si bien el tratamiento del problema, abordado en el proyecto a través de las caracterísƟcas 

acúsƟcas y modelos clásicos, generan los resultados esperados; se podrían plantean otras formas de 

formular este Ɵpo de análisis. Los modelos basados en deep learning, como convoluƟonal neural 

networks (CNNs) podrían ser aplicados a espectrogramas, o transformers entrenados directamente 

sobre las señales crudas. Sin embargo, se debe considerar que estos modelos también implican una 

mayor complejidad y posiblemente una menor interpretabilidad perdiendo el senƟdo de que el modelo 

sea analíƟcamente comprensible. 

La implementación de sistemas de detección de emociones puede beneĮciar signiĮcaƟvamente 

sectores como la atención médica, el markeƟng y la seguridad, permiƟendo una mejor comprensión de 

las necesidades humanas y opƟmizando las estrategias de respuesta. 

Recomendaciones 

Si bien el objeƟvo del presente proyecto era el análisis de reconocimiento de emociones en voz, 

el principal desaİo que Ɵene actualmente la Inteligencia ArƟĮcial es volver las aplicaciones más 

personalizadas, que capten emociones y necesidades de los usuarios. Para ello se plantea un análisis 

combinado de datos acúsƟcos con información visual que permita analizar las expresiones faciales y 

complementar con el análisis de texto o transcripciones del habla, lo que permiƟría crear un enfoque de 

análisis emocional más integral.  



88 

DETECCIÓN DE EMOCIONES EN VOZ 

 

 

 

 

 

QUITO – ECUADOR | 2025 

Implementar protocolos de seguridad y privacidad robustos es esencial en los sectores de 

atención médica, markeƟng y seguridad, principalmente cuando se manejan datos sensibles 

relacionados con la salud mental de los usuarios. Estas medidas no solo protegen a los individuos, sino 

que también fortalecen la conĮanza del público en el uso de tecnologías que analizan emociones, 

promoviendo un desarrollo éƟco y responsable en todos los ámbitos. 

Para mejorar la capacidad de generalización y la robustez del sistema de reconocimiento de 

emociones, se recomienda emplear datasets más extensos y diversos que contemplen una amplia gama 

de caracterísƟcas demográĮcas y culturales. Esto incluye voces de hablantes de disƟntas edades 

(infantes, adultos jóvenes, personas mayores), diferentes géneros, acentos y variedades lingüísƟcas. 

Además, resulta esencial priorizar la recopilación o el uso de grabaciones que reŇejen emociones 

expresadas de manera espontánea en contextos reales, en lugar de emociones actuadas o inducidas en 

laboratorio. Este Ɵpo de datos naturales permiƟrá que el modelo aprenda patrones emocionales más 

representaƟvos y aplicables a situaciones del mundo real, reduciendo el riesgo de sobreajuste a un 

conjunto de datos especíĮco y aumentando su uƟlidad prácƟca en aplicaciones como asistentes 

virtuales, atención al cliente o sistemas de monitoreo emocional. 
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