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Resumen: El reconocimiento de las emociones desempefla un papel crucial
dentro de las aulas tradicionales, ya que facilita una mejor comprensién de los
comportamientos del estudiantado y permite implementar estrategias peda-
gogicas mas efectivas. Aunque en los ultimos afios el reconocimiento de emo-
ciones mediante inteligencia artificial (IA) ha mostrado avances significativos
(Kalateh et al., 2024; Hashem et al., 2023), en México este campo aun se consi-

Articulo


mailto:ramelendeza@itsm.edu.mx
https://orcid.org/0000-0001-8994-0944
mailto:192t0441%40itsm.edu.mx%20?subject=
https://orcid.org/0009-0007-9602-1963
mailto:edgar.da%40teziutlan.tecnm.mx%20?subject=
https://orcid.org/0009-0001-2382-944X

Un corpus de oraciones para el analisis de emociones * Meléndez

dera emergente, principalmente por la escasa atencién a las particularidades
lingiiisticas y culturales de los hispanohablantes. Mares et al. (2025) evidencian
esta limitacién al identificar inicamente siete conjuntos de datos en espafiol
para el analisis del campo afectivo, lo que restringe tanto el desarrollo como
la precisién de modelos robustos en este ambito. Un problema que destaca es
la ausencia de conjuntos de datos que reflejen como la comunidad estudiantil
mexicana expresa emociones en inglés, lo que revela una brecha significativa
en la representacidn cultural y lingliistica en las investigaciones de IA. Ante
esta situacidn, se desarrollé un software destinado a la creacién de un corpus
de oraciones con distintas emociones. El proceso de construccién del corpus
se dividié en dos fases principales: 1) la seleccién y definicién del conjunto de
oraciones en inglés y 2) la grabacién de oraciones pronunciadas en inglés con
seis emociones diferentes. En este experimento participaron 53 estudiantes uni-
versitarios del sureste de México, quienes aportaron grabaciones que sirvieron
como base para entrenar modelos de IA. Los resultados del estudio demuestran
que es posible desarrollar modelos capaces de clasificar emociones en inglés a
partir de archivos de voz generados por hablantes de espafiol. Ademas, el ana-
lisis de las oraciones recopiladas permitié identificar caracteristicas acusticas
clave que diferencian las seis categorias emocionales, mostrando la importancia
de esta metodologia para mejorar la comprensién de emociones en contextos
multilingiies.

Palabras clave: corpus lingiiistico; emociones en la didactica; IA ; ensefianza de
segundas lenguas.

Abstract: Emotion recognition plays a crucial role in traditional classroom set-
tings, as it enables a better understanding of student behavior and supports the
implementation of more effective pedagogical strategies. Although recent years
have seen significant advances in emotion recognition through artificial intelli-
gence (Kalateh et al., 2024; Hashem et al., 2023), this field is still considered emer-
ging in Mexico, mainly due to the limited attention given to the linguistic and cul-
tural specificities of Spanish-speaking populations. Mares et al. (2025) highlight
this limitation by identifying only seven Spanish-language datasets for affective
analysis, which constrains both the development and accuracy of robust models
in this domain. A particularly pressing issue is the lack of datasets that capture
how Mexican students express emotions in English, revealing a substantial gap
in cultural and linguistic representation within artificial intelligence research. In
response to this situation, a software tool was developed to construct a corpus
of emotion-labeled sentences. The corpus creation process was divided into two
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main phases: (1) the selection and definition of English-language sentences, and
(2) the recording of those sentences spoken with six distinct emotional expres-
sions. A total of 53 university students from southeastern Mexico participated in
the experiment, contributing voice recordings that were used as the foundation
for training artificial intelligence models. The study’s results demonstrate the
feasibility of developing models capable of classifying emotions in English from
voice recordings produced by Spanish-speaking individuals. Furthermore, the
analysis of the collected sentences revealed key acoustic features that distinguish
the six emotional categories, underscoring the value of this methodology for en-
hancing emotion recognition in multilingual contexts.

Keywords: linguistic corpus; emotions in didactics; artificial intelligence; second
language teaching.

INTRODUCCION

Actualmente el reconocimiento de emociones mediante algoritmos de inteli-
gencia artificial (IA) es un campo emergente con un amplio potencial para mejo-
rar la interaccién humano-computadora. Esta tecnologia ha ganado notoriedad
debido a su creciente aplicacion en diversos contextos, como el analisis de sen-
timientos en redes sociales, la evaluacion del nivel de satisfaccién en compras
en linea y la deteccidn de estados emocionales en estudiantes ante situaciones
académicas especificas.

En el dmbito del reconocimiento de emociones, contar con multiples con-
juntos de datos es fundamental para el desarrollo y la validacién de modelos
robustos. El desempeiio de un algoritmo de IA depende en gran medida de la
cantidad y calidad de los conjuntos de datos utilizados en las fases de entrena-
miento y validacién (Zha et al., 2025). La diversidad de datos permite comparar
enfoques, evaluar el rendimiento de distintas técnicas y garantizar una mayor
generalizacion de los sistemas propuestos (Kalateh et al., 2024). Sin embargo,
como sefialan Mares et al. (2025), existe una notable escasez de conjuntos de
datos en espafiol, especialmente en el ambito del andlisis emocional, ya que en
su estudio identifican inicamente siete corpus disponibles en este idioma. Esta
limitacién se vuelve atin mas significativa en contextos locales, como lo es en
estudiantes de México.

Con el fin de contribuir al cierre de esta brecha, la presente investigacion pro-
pone la creacién de un corpus de oraciones en audios que capture de manera
auténtica las expresiones emocionales del alumnado mexicano al hablar inglés.
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Este corpus no solo enriquecera los recursos disponibles para el procesamiento
de lenguaje natural (PLN) en espaifiol, sino que también facilitara el estudio de
patrones culturales y lingiiisticos inicos en otros idiomas.

De manera general, un corpus de oraciones consiste en una coleccién estruc-
turada de oraciones en un idioma particular, obtenida tanto de fuentes primarias
escritas, tales como libros, publicaciones cientificas, redes sociales y sitios web
(Laserna y Torres, 2022) como orales (transcripciones) (Sultana et al., 2021). El
corpus desarrollado en este trabajo estd compuesto por un conjunto de audios
de voz etiquetados de acuerdo con la emocién que expresan, los cuales fueron
analizados mediante algoritmos de inteligencia artificial. Este proceso de andlisis
busca responder a las siguientes preguntas en torno al corpus elaborado:

- ;Cdémo evaluar la calidad del etiquetado emocional del corpus de audios de
voz mediante algoritmos de IA?

- ;Cémo puede evaluarse la expresion vocal de emociones en los idiomas es-
pafiol e inglés de estudiantes hispanohablantes realizada mediante la imple-
mentacién de algoritmos de IA (SVM y Random Forest) aplicados a espectro-
gramas de frecuencia extraidos de un corpus de oraciones en audio?

Lavoz es una sefial sonora que se produce por el paso del aire a través de las cuer-
das vocales y se crean variaciones de sonido en la pronunciacién de diferentes
fonemas. Esta sefial contiene una amplia gama de informacién, segiin Egger et
al. (2019) y Nassif et al. (2019), y entre las principales caracteristicas que pueden
extraerse de la sefial de voz se encuentran:

- Contenido del habla. Informacién semantica o lingtliistica (palabras y frases
pronunciadas).

- Identidad del hablante. Rasgos unicos que permiten reconocer a la persona
que habla.

- Idioma hablado. Identificacién del idioma utilizado por el hablante.
- Acento. Informacién sobre la variante regional o nacional del idioma hablado.

- Entonacién y ritmo. Los elementos prosddicos que reflejan el flujo natural
del habla.
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- Emociones. El estado emocional del hablante (felicidad, enojo, tristeza, etc.)
que influye en tono, energia y ritmo.

- Estado de salud. Indicadores de afecciones fisicas o mentales que afectan la
claridad, fluidez o tono.

- Edad. Cambios naturales en el tono, estabilidad y fuerza vocal a lo largo del
tiempo.

- Género. Informacién relacionada con caracteristicas vocales tipicas de
hombres o mujeres.

- Condicién socioeconémica. Posibles indicios en la pronunciacién, énfasis o
expresion vinculados a la educacion o entorno social.

- Aplicaciones psicoldgicas y clinicas. Posibilidad de detectar emociones en per-
sonas con dificultades comunicativas (autismo, sindrome de enclaustramiento).

- Adaptabilidad e interaccién humano-maquina. Capacidad de los sistemas
para ajustar sus respuestas con base en las emociones detectadas.

- Relacidn con postura corporal. La voz puede variar dependiendo de la pos-
tura del hablante.

En particular, los sistemas de reconocimiento de emociones por voz (SER, por sus
siglas en inglés) se basan en la extraccién de caracteristicas como cruce por cero,
pitch (intensidad), energia, tono, espectrogramas, entre otras. Los avances en la ca-
pacidad de procesamiento computacional permiten aplicar técnicas de aprendiza-
je robustas basadas en datos 2D, como las imagenes de espectrogramas obtenidas
de los corpus de audios etiquetados por emociones. Actualmente se ha mostrado
que las redes neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés), los algoritmos
maquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés) y los bosques alea-
torios (RF, por sus siglas en inglés) son algunas de las herramientas ampliamente
utilizadas en el tratamiento de sefiales de voz y forman parte fundamental de los
transformadores (transformers), los cuales son una arquitectura de redes convolu-
cionales y recurrentes que muestran un alto desempefio en el procesamiento del
lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés) (Vaswani et al., 2017).

Para este trabajo se seleccionaron los algoritmos SVM y RF. Ambos han demos-
trado un desempeiio competitivo en tareas de clasificacién supervisada, especial-
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mente en contextos con conjuntos de datos limitados y caracteristicas acusticas
extraidas de sefiales de voz. SVM es eficaz en espacios de alta dimensionalidad y
ofrece buenos resultados al trazar fronteras 6ptimas entre clases emocionales.
Por su parte, RF destaca por su robustez ante datos ruidosos y su capacidad de ma-
nejar variables no lineales. Por otro lado, se trabajé con cinco emociones: alegria,
enojo, tristeza, desagrado y miedo, seleccionadas con base en el modelo dimen-
sional de emociones de Russell (1980). A estas se afladié una expresioén neutral,
que funciona como punto de referencia central dentro del plano bidimensional de
valencia y activacién propuesto por dicho modelo. Tres de las emociones consi-
deradas —alegria, enojo y tristeza— se distribuyen en el primer, segundo y tercer
cuadrante, respectivamente, lo cual permite una cobertura representativa y dife-
renciable del espacio emocional. Con ello, se espera facilitar el proceso de cons-
truccion del conjunto de datos propuesto y, finalmente, mejorar los resultados del
algoritmo de clasificacién emocional. En cambio, las emociones de desagrado y
miedo se ubican en el segundo cuadrante, junto con el enojo, lo que implica una
mayor concentraciéon de emociones negativas en dicha regiéon del modelo y una
menor dispersién global en el plano emocional.

SITUACION ACTUAL

La revision de la literatura demuestra que la creacién de un corpus de oraciones
para el reconocimiento de emociones en estudiantes es fundamental para el de-
sarrollo de sistemas empleados en el ambito académico; Ashraf et al. (2023) asi lo
demuestran en su estudio sobre el andlisis de sentimientos en urdu, en el cual se
revela la capacidad de los algoritmos para aprender patrones y realizar prediccio-
nes precisas sobre las emociones del alumnado.

La identificacién de emociones ha ganado popularidad por su amplia aplica-
ci6én practica en diversos contextos, por ejemplo, andlisis de sentimientos a par-
tir de datasets conformados por comentarios en redes sociales, satisfacciéon del
usuario por las compras de productos en linea, identificacién de emociones en
estudiantes ante situaciones concretas, entre otros ejemplos de gran alcance e
importancia. En otras palabras, para alcanzar los objetivos deseados, se requie-
re construir conjuntos de informacion a partir de escritos, ya sean completos
o fragmentos, con el propdsito de formar un cuerpo de oraciones que actuara
como base para su andlisis posterior. Este conjunto de datos de oraciones se
entiende como una base de informacidn (dataset) compuesta por textos que han
sido elegidos y marcados previamente. Su utilidad radica en el andlisis de las
emociones expresadas en ellos a través de procesos de reconocimiento y cate-
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gorizacion empleados por IA. Esta dataset se construye para un propdsito espe-
cifico y proporciona los datos necesarios para entrenar modelos que aprenden a
identificar patrones y caracteristicas asociados a diferentes emociones a partir
de las oraciones etiquetadas.

El avance en el campo de la definicién de corpus se centra en diversos propd-
sitos. Destacan numerosas investigaciones con aplicacién de corpus de oraciones
basadas en texto para su uso con técnicas de NLP; esta rama es la mds popular por
la alta disponibilidad de textos en redes sociales, que abarcan desde el analisis de
texto basico hasta la construccién de taxonomias y la prediccién de resultados
textuales. Por ejemplo, Kim et al. (2022) investigan el impacto de las palabras al-
tisonantes en el andlisis de sentimientos, mientras que Kalateh et al. (2024) pro-
ponen un método holistico para capturar emociones humanas a través de multi-
ples modalidades. Gonzalez-Gomez et al. (2024) analizan la evolucién del NPL y su
adaptacidn a diversas disciplinas. Por otro lado, Aljuhani et al. (2021) mejoran el
reconocimiento de emociones en drabe y Sen et al. (2022) presentan un andlisis
exhaustivo del NPL aplicado al bengali. Ademds, Ashraf et al. (2023) desarrollan
un enfoque para el andlisis de sentimientos en urdu, mientras que Nasution y
Onan (2024) comparan la calidad de las anotaciones generadas por humanosy por
modelos de lenguaje.

Althari y Alsulmi (2022) analizaron las posibilidades del aprendizaje basado
en transformadores para la identificacién de negaciones en textos biomédicos.
Shim et al. (2019) desarrollaron un planteamiento para disminuir la cantidad de
etiquetado manual requerido en el andlisis de sentimientos. Asimismo, Mifrah y
Benlahmar (2022) efectuaron una comparacién de modelos de aprendizaje pro-
fundo en el contexto de la clasificacién de sentimientos.

Kalateh et al. (2024) sefialan que la calidad y fiabilidad de estas anotaciones
son la clave del rendimiento y la utilidad de las aplicaciones de NPL e indican que
un corpus bien construido, con oraciones etiquetadas con precisiéon, permite a
los algoritmos aprender patrones y realizar predicciones precisas sobre el esta-
do emocional expresado en la dataset. Un corpus con esas caracteristicas genera
asimismo un punto de partida para nuevas investigaciones en otros campos de
aplicacién, como el de Althari y Alsulmi (2022).

Entre las diversas implementaciones en proyectos de investigacién y arti-
culos cientificos es posible observar una amplia gama de conjuntos de datos
utilizados para clasificar las emociones mediante el empleo de IA. Cada corpus
presenta caracteristicas particulares que determinan la pertinencia de su apli-
cacién. CREMA-D (Crowd Sourced Emotional Multimodal Actors Dataset) es un
corpus de datos audiovisuales con la capacidad de representar las emociones
bésicas de neutro, felicidad, ira, disgusto, miedo y tristeza; los datos estan crea-
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dos en inglés, es multimodal y etiquetado mediante crowdsourcing; sus caracte-
risticas y bondades son apropiadas para este proyecto de investigacién, dado
que su principal fortaleza radica en que retne a participantes provenientes de
distintas regiones geogréficas y con un rango amplio de edades (Cao et al., 2014),
por lo que se le considera como uno de los corpus mas fiables en diversos expe-
rimentos cientificos. Sin embargo, existen otros corpus con caracteristicas simi-
lares. RAVDESS (Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song)
es un corpus audiovisual cuya caracteristica principal consiste en incorporar la
calma como una emocién bésica; ademas, incluye habla y canto en sus registros
(Rzayeva y Alasgarov, 2019). SAVEE (Surrey Audio-Visual Expressed Emotion)
es un corpus con datos de grabaciones audiovisuales con voces de actores y se
encuentra en inglés (Zehra et al., 2021). TESS (Toronto Emotional Speech Set),
por el contrario, es un corpus construido con grabaciones de voces femeninas
(Parry et al., 2019); IEMOCAP (Interactive Emotional Dyadic Motion Captura)
es multimodal, en inglés e incluye una captura de movimiento facial y trans-
cripciones que ayudan a conseguir resultados prometedores en dreas alternas,
como el andlisis multimodal de emociones y el estudio de la comunicacién ex-
presiva humana (Antoniou et al., 2023). Los corpus KSUEmotions (Meftah et al.,
2021), Saudi Dialect Corpus (Aljuhani et al., 2021) y Urdu Tweet (Amjad et al.,
2021) no clasifican las emociones basicas; emplean tinicamente datasets de tex-
to, y las emociones se decantan por resultados positivos o negativos.

Método utilizado en la investigacion

a) Demografia del grupo participante

Quienes conformaron el corpus fueron estudiantes de licenciatura pertenecien-
tes a diversas carreras ofrecidas en el Instituto Tecnoldgico Superior de Misantla
durante el semestre comprendido entre febrero y julio de 2024. La seleccién de
participantes se realizé con base en un muestreo aleatorio simple, del cual se ob-
tuvo una muestra de n=53 participantes, 33 hombres y 20 mujeres, en un rango
de edad de 18 a 25 afios. Es importante mencionar que el Instituto Tecnolégico
Superior de Misantla otorgé la aprobacién ética establecida por el Comité de Etica
de la institucién para realizar el estudio dentro de sus instalaciones. Ademads, se
obtuvo el consentimiento informado por escrito de quienes formaron parte del
estudio. Cabe sefialar que todas las personas participantes son nativas de la re-
gién y poseen como lengua materna el espafiol; ninguna cuenta con un dominio
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bilingiie del idioma inglés. En algunos casos hubo participantes que presentaron
dificultades de pronunciacidn, atribuibles a factores como el nerviosismo o la
incomodidad durante el proceso de grabacién. Para mitigar estas situaciones se
realizaron ajustes como el cambio de horario o modificacién del lugar de graba-
cién, con el objetivo de generar un ambiente mas cémodo para el estudiantado.
No obstante, cuando estas medidas no resultaron efectivas, de comun acuerdo
entre quien participaba y la persona encargada del registro, se decidi6 no incluir
sus grabaciones en el corpus final, por lo que no formaron parte del grupo final
de 53 participantes.

b) Oraciones seleccionadas

El proyecto CREMA-D es una dataset en inglés que recopila las voces de 91 actores
(48 hombres y 43 mujeres) de entre 20 y 74 aflos, y contiene las grabaciones de
cada participante expresando 12 frases con distintas emociones (Cao et al., 2014).

A partir de las oraciones definidas en la dataset CREMA-D, se eligieron las oracio-
nesy se tradujeron al espafiol, con la finalidad de crear una versién de las oraciones
en este idioma, las cuales fueron utilizadas en esta investigacion (ver Tabla 1).

Tabla 1. Oraciones, en espaiiol e inglés, utilizadas por quienes participaron

para generar el corpus

Oraciones en inglés Oraciones en espariol
e It’seleven o’clock. e Son las once en punto.
¢ I wonder what this is about. *  Me pregunto de qué trata esto.
®  The airplane is almost full. ¢  Elavion estd casi lleno.
e Don't forget a jacket. e No olvides la chamarra.
®  The sun is very bright. ¢  Elsol esta muy brillante.

Fuente: elaboracion propia.

Las oraciones fueron grabadas con seis emociones diferentes: enojo, tristeza,
neutralidad, alegria, desagrado y miedo.
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¢) Procedimiento
La Figura 1 muestra los pasos de la metodologia propuesta para la generacion de
un corpus destinado a realizar el analisis de emociones en estudiantes mediante

algoritmos de IA.

Figura 1. Metodologia propuesta para el desarrollo de esta investigacion

1. Adquisicion % 2. Anélisis % 3. Modelado
Seleccién del Algoritmos de
conjunto de Demografia de los inteligencia artificial
oraciones participantes para clasificar
— l emociones
Grabacion Visualizacion de las
S frecuencias de voz .
l Validacion
Corpus

Fuente: elaboracion propia.

RESULTADOS

a) Corpus de oraciones

El proceso de grabar a 53 participantes que expresaron seis emociones diferentes
para cada una de las cinco oraciones planteadas gener6 un corpus de archivos de
audio que estan asociados a estados emocionales en estudiantes de universidad.
El corpus obtenido en esta investigacion se dividié en dos conjuntos de datos que
fueron etiquetados de la siguiente manera:

- Student Emotion Sentences in English Dataset (SES-ED), el cual consta de 1586
archivos de audio (4 grabaciones fueron descartadas por exceso de ruido).

- Student Emotion Sentences in Spanish Dataset (SES-SD), el cual consta de 1588
archivos de audio (2 grabaciones fueron descartadas por exceso de ruido).
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Para asegurar la calidad acustica de las grabaciones, la recoleccién de los audios
se llevé a cabo en una sala de clases acondicionada para minimizar el ruido am-
biental. En cada sesién participaban tinicamente una persona voluntaria del cuer-
po estudiantil y quien se encargaba de operar el software de grabacién, que tam-
bién guiaba el proceso y validaba la calidad del material obtenido.

Previo a la grabacion, se proporciond al grupo de participantes una explica-
cién clara del objetivo general de la investigacion y de la importancia de su parti-
cipacién. Como parte de la preparacidn, se solicité que cada estudiante identifi-
cara y comprendiera las emociones a representar (alegria, tristeza, enojo, miedo,
desagrado y neutralidad) y que pusiera en practica su capacidad para expresarlas
de forma vocal. Para facilitar este proceso, se entreg6 con al menos un dia de
anticipacién una hoja con las seis oraciones a grabar en ambos idiomas (espafiol
e inglés), lo que les permitid practicar y minimizar posibles errores de pronuncia-
cién que pudieran afectar los resultados del andlisis.

Durante la grabacién, cada participante pronuncio las seis oraciones, primero
en espafiol y posteriormente en inglés, representando una emocion distinta en
cada una. Para gestionar este proceso, se disefi6 un software especializado que
indicaba en pantalla la oracién a grabar, la emocién correspondiente y los boto-
nes de inicio y finalizacién. Al concluir cada grabacidén, tanto quien participaba
como la persona facilitadora evaluaban en conjunto sila expresién emocional y la
pronunciacion eran adecuadas. En caso de detectar inconsistencias o errores, se
procedia a repetir la grabacion de la oracién correspondiente.

Cabe destacar que uno de los objetivos principales de este trabajo es compro-
bar, mediante algoritmos de inteligencia artificial (IA), la veracidad y coheren-
cia del corpus emocional generado y evaluar si las emociones expresadas por el
grupo de participantes pueden ser reconocidas automaticamente a partir de las
caracteristicas acusticas de sus voces.

b) Frecuencias de voz

Hashem et al. (2023) representan en un espacio circular de dos dimensiones un
conjunto amplio de emociones. Las que tienen una representacién general en el
plano dimensional son enojo, tristeza, neutralidad y alegria, razén por la cual el
analisis de voz se realiz6 sobre estas cuatro emociones principales.

Las caracteristicas espectrales, como los coeficientes espectrales de frecuen-
cia Mel (MFCC por sus siglas en inglés), son unas de las principales utilizadas en
los sistemas SER, como lo muestran Abdul y Al-Talabani (2022), quienes indican
que el andlisis acustico en general esta basado en la caracteristica MFCC para
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aplicaciones con diversos clasificadores. En las Figuras 2 y 3 se realiza un andlisis
simple en la frecuencia de los audios y se grafica la relacién intensidad/frecuencia
de las cuatro emociones principales: alegria, tristeza, enojo y neutral en inglés y
espafiol, respectivamente. En este andlisis se utilizé la Transformada de Fourier
de Tiempo Reducido (STFT, por sus siglas en inglés) en ventanas de 93 milisegun-
dos (ms).

Figura 2. Sefiales de voz en inglés de las cuatro emociones principales

en funcion de la frecuencia

Relacidn intensidad/frecuencia de audios en Inglés

—— Enojo
—— Tristeza

- Neutralidad
—— Alegria

Intensidad

T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Frecuencia (Hz)

Fuente: elaboracién propia.

La Figura 2 muestra el promedio de intensidad para cada componente en frecuen-
cia de los audios en las distintas emociones. Las cuatro curvas son caracteristi-
cas de una sefial de voz en la que se aprecian dos componentes principales de
frecuencia (maximos); sin embargo, muestran un ligero desfase y distintos ni-
veles de intensidad. Las curvas de enojo y alegria son de mayor intensidad que
las otras (tristeza y neutralidad); la curva de alegria muestra mads variaciones en
frecuencias bajas respecto al resto. Por su parte, la curva de tristeza se diferencia
de la de neutralidad porque cuenta con componentes de intensidad mayores en
frecuencias bajas. La descripcidn anterior coincide con lo reportado por Shen et
al. (2011), quienes analizaron siete emociones. En su estudio, el enojo se caracte-
riza por niveles elevados de energia y una alta concentraciéon de componentes en
frecuencias agudas; la felicidad también presenta una energia elevada, pero con
una distribucion espectral mas equilibrada. En contraste, la tristeza se asocia con
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bajos niveles de energia y una menor presencia de componentes en las frecuen-
cias altas.

La Figura 3 pertenece a los audios en espafiol; muestra un comportamiento
similar a los de la Figura 2, pero presenta dos diferencias, principalmente: 1) la
intensidad es menor para todas las curvas y 2) los componentes de frecuencia alta
son menores en todos los casos.

Figura 3. Seilales de voz en espaiiol de las cuatro emociones principales

en funcion de la frecuencia

Relacion intensidad/frecuencia de audios en Espanol

—— Enojo
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Fuente: elaboracion propia.

La comparacién entre inglés y espafiol de las distribuciones de frecuencias que se
realiz6 en la Figura 4 muestra que el inglés tiene una mayor distribucién de fre-
cuencias en casi todas las emociones. También se observa que los componentes en
frecuencia van de 0 a 2000 Hz, y las emociones de enojo y alegria tienen un mayor
rango de distribucion respecto a tristeza y neutralidad. Se aprecia una leve diferen-
cia en la distribucidn, la cual es mas notable en el caso de la emocién de alegria.
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Figura 4. Distribucidn de las frecuencias de cada emocion en inglés-espaiiol

Componentes de frecuencia de inglés/espaiiol

2000 - Idiomas —
I} Espafiel - e
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1750 A
1500 A
™ 1250
=
L
& 1000
[T}
=1
o
& 750
500
o l J_ J_
0 l J— l J_ l
Tristlzeza Neutﬁilidad Enéjo NEll]fid

Emocién

Fuente: elaboracion propia.

Las caracteristicas en frecuencia de la voz, especialmente la Frecuencia funda-
mental (F0), cambian de acuerdo con las caracteristicas de la persona, como la
edad o el género, mismas que concuerdan con el estudio realizado por Traunmii-
ller y Eriksson (1995) para Europa y China, donde la F0O es de 120 y 210 Hz para
hombres y mujeres, respectivamente. En las Figuras 5y 6 se muestra una relacién
intensidad/frecuencia por género en espafiol e inglés. En la Figura 5 se puede
identificar la frecuencia FO como el punto maximo de cada sefial, aproximada-
mente superior a 200 Hz en ambos idiomas. En espafiol la emocidn de tristeza se
logra distinguir del resto, mientras que las demads seflales parecen ser similares.
Sin embargo, para el inglés no coincide con los resultados de Shen et al. (2011).
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Figura 5. Sefial de voz de emociones en mujeres en funcion de la frecuencia

Relacion intensidad/frecuencia de los audios de mujeres
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Fuente: elaboracion propia.

En la Figura 6 se observa que la FO se encuentra por debajo de los 200 Hz, con com-
ponentes significativos y constantes en el rango de 200 a 400 Hz. A diferencia de
las sefales femeninas mostradas en la figura anterior, en este caso es posible dife-
renciar las seflales correspondientes a cada emocién con mayor claridad a partir
de su intensidad, destacando particularmente la emocién de enojo, que presenta
una mayor diferenciacién respecto a las demaés. En el caso de los hombres no se
observa una diferencia significativa entre los idiomas. En contraste, las mujeres
muestran una variaciéon mas notable, especialmente en la intensidad, ya que al
hablar en inglés utilizaron un mayor nivel de energia.
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Figura 6. Seiial de voz de emociones en hombres en funcion de la frecuencia

Relacion intensidad/frecuencia de audios de hombres
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Fuente: elaboracion propia.

c¢) Algoritmos de IA

En el lenguaje de programacion Python se implementaron diferentes algoritmos
de clasificacién a partir del corpus de oraciones en inglés y espaiiol. Los algorit-
mos SVM y RF fueron seleccionados para generar modelos de aprendizaje super-
visado y clasificar los audios del corpus de acuerdo con el tipo de emociones.

Las variables de entrada para ambos algoritmos corresponden a las caracteristi-
cas del espectro de frecuencias extraidas de fragmentos de audio de 93 milisegun-
dos asociados a cada emocién. Para el aprendizaje de los algoritmos (SVM y RF)
para clasificar las emociones, se utilizé el 67% del total de los datos, mientras que
el 33% restante se emple6 para comprobar su precision en la etapa de evaluacion.

En la Tabla 2 se pueden observar los resultados obtenidos en la clasificacién de
las emociones al implementar el algoritmo SVM. Estos resultados indican que la
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emocidn de la alegria perteneciente a la dataset en espafiol tiene una mejor pun-
tuacion. De igual manera, la emocion tristeza del dataset en inglés tiene la mejor
puntuacion.

Tabla 2. Resultados del rendimiento del algoritmo SVM para los dataset SES-ED y SES-SD

Algoritmo | Dataset Emocion Predichos Total ACC/PREC F-SCORE
Alegria 39 83 0.47 0.41
Enojo 39 83 047 041
SES-SD [ 'Neytralidad 30 99 0.30 0.35
Tristeza 37 85 0.44 0.45
— Alegria 36 85 042 039
Enojo 24 83 027 0.29
SES-ED  ["Neytralidad 27 99 027 0.35
Tristeza 11 75 0.55 0.43

Fuente: elaboracion propia.

La Tabla 3 muestra los resultados obtenidos en el modelo clasificador utilizando
el algoritmo RF. En ambas dataset, la emocion de la tristeza presenta un mejor
desempeno; sin embargo, en la dataset SES-SD, la tristeza tiene un desempefio
superior al del SES-ED.

Tabla 3. Resultados del rendimiento del algoritmo RF para los dataset SES-ED y SES-SD.

Dataset Emocion Predichos Total ACC/PREC F-SCORE
Alegria 31 83 037 0.34
Enojo 37 83 045 0.42
SES-SD Neutralidad 15 99 0.15 0.22
Tristeza 46 85 054 0.45
- Alegria 37 85 044 0.38
Enojo 27 90 030 0.34
SES-ED Neutralidad 20 99 020 0.26
Tristeza 36 75 048 0.38

Fuente: elaboracién propia.
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DISCUSION

Los resultados muestran que la construccién de un corpus de emociones especi-
fico para estudiantes de origen mexicano hispanohablantes que se expresan en
inglés es viable, y su aplicacién en modelos de clasificacién como SVM y RF lo-
gra una precision aceptable, especialmente en emociones bdsicas como alegria y
tristeza. Este resultado responde directamente a la primera pregunta de investi-
gacion, ya que, conforme al modelo dimensional de emociones de Russell (1980),
dichas emociones se ubican en cuadrantes opuestos del plano afectivo (alegria en
el primero y tristeza en el tercero), lo que permite evaluar con mayor claridad la
calidad del etiquetado emocional.

La comparacién con corpus como CREMA-D, SAVEE o TESS (desarrollados con
hablantes nativos) revel6 diferencias en la distribucién espectral de las emocio-
nes, lo que sugiere que los modelos preentrenados en estos conjuntos de datos po-
drian no presentar una generalizacidn aceptable para hablantes no nativos. Esto
refuerza la necesidad de corpus adaptados al contexto sociolingiiistico de quienes
los usan, como se plante6 en la primera pregunta de investigacién sobre la calidad
del etiquetado emocional.

Ademas, los patrones acusticos observados (como mayor energia en frecuen-
cias altas para enojo y alegria) coinciden parcialmente con estudios previos (Shen
etal., 2011; Hashem et al., 2023), pero con variaciones segtn el género y el idioma,
lo que indica que estos factores influyen en la expresividad emocional. Esto apor-
ta evidencia empirica para mejorar el etiquetado y el disefio de modelos de IA en
contextos educativos multilingiies.

CONCLUSIONES

Este estudio logré construir un corpus de oraciones emocionales especifico para
estudiantes de origen mexicano hispanohablantes que se expresan en inglés, eti-
quetado con representatividad lingiiistica y cultural. Este conjunto de datos per-
mitié entrenar modelos de aprendizaje automatico como Support Vector Machi-
nes (SVM) y Random Forest (RF), los cuales fueron utilizados tanto para evaluar la
calidad del etiquetado emocional como para analizar la expresion vocal de emo-
ciones entre los idiomas espafiol e inglés, lo que dio respuesta a las dos preguntas
de investigacion planteadas.

Respecto a la primera pregunta, los resultados evidencian que los algoritmos
de IA pueden utilizarse como herramientas objetivas para validar la coherencia
entre las etiquetas emocionales y las caracteristicas acusticas de los audios. No
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obstante, se identific la necesidad de mejorar la calidad del etiquetado para in-
crementar la precision de los modelos, lo cual puede abordarse en futuras inves-
tigaciones mediante técnicas semisupervisadas, validacién cruzada con personas
expertas o procedimientos automatizados mds robustos.

En relacién con la segunda pregunta de investigacion, el analisis espectral re-
velé diferencias significativas entre las emociones, pero no entre los idiomas es-
pafiol e inglés en cuanto a su expresion vocal. Este hallazgo sugiere que, aunque
el reconocimiento emocional debe considerar el perfil lingiiistico de cada hablan-
te, en el caso de estudiantes de México hispanohablantes, la manifestacion vocal
de las emociones se mantiene consistente incluso al utilizar un segundo idioma,
como el inglés. Los modelos lograron clasificar con mayor precisiéon emociones
como alegria y tristeza, mientras que emociones como enojo o sorpresa presen-
taron menor exactitud, lo que sugiere que es necesario ajustar los métodos de
procesamiento de sefiales y segmentacién acustica.

Este trabajo no solo aporta un corpus original y contextualizado, sino que tam-
bién proporciona evidencia empirica sobre la importancia de adaptar los modelos
de IA al contexto sociolingiiistico de quienes los usan. Esto representa un paso
relevante hacia el desarrollo de sistemas inclusivos y efectivos para el reconoci-
miento emocional en entornos educativos multilingiies.

Finalmente, se recomienda que futuras investigaciones se orienten a:

- Integrar modelos de aprendizaje profundo, como redes neuronales convo-
lucionales (CNN).

- Optimizar los procesos de etiquetado emocional mediante técnicas semisu-
pervisadas o validacidn cruzada con personas expertas.
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