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RESUMEN

La finalidad de esta tesis es explicar la propuesta realizada para identificar las emociones
(espectrograma) mediante la voz con ayuda de las Convolucional Neural Networks, la
metodologia de la investigacion serd aplicada, explicativo y preexperimental. Ademas, se
utiliza la herramienta de recoleccion de datos el cual consto de 20 enunciados con un modelo
de escala de Likert, siendo este aplicado a 42 bomberos antes de ir a la emergencia. La
investigacion realizada consiste en generar imagenes de espectrograma de voz y entrenar una
red neuronal convolucional para clasificarlas. Este trabaja comparalos resultados
de capacitacion y validacion de diferentes tamafios de muestra para determinar el tamafo
correcto. Los resultados del entrenamiento y la validacion se comparan con cantidades
definidas para diferentes valores delos parametros utilizadosen la generacion del

espectrograma, lo que se denomina amplificacion, para optimizar los resultados.

Palabras clave: espectrograma, redes neuronales convolucionales, red neuronal,

reconocimiento, red neuronal profunda.
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ABSTRACT

The objective of this thesis is to explain the proposal made to identify emotions (spectrogram)
through voice with the help of convolutional neural networks. The research methodology will
be applied, explanatory and pre-experimental. In addition, the survey instrument was carried
out as a data collection technique, which consisted of 20 statements with a Likert scale model,
this being applied to 42 firefighters before going to the emergency. The research carried out
consists of generating voice spectrogram images and training a convolutional neural network
to classify them. This work compares the training and validation results of different sample
sizes to determine the correct size. The training and validation results are compared with
quantities defined for different values of the parameters used in generating the spectrogram,

called amplification, to optimize the results.

Keywords. spectrogram, convolutional neural networks, neural network, recognition,

deep neural network.
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I INTRODUCCION

El objetivo del Reconocimiento de Emociones del Habla (SER), también conocido
como reconocimiento de emociones a través del habla, es lograr la capacidad de identificar con
precision las emociones entre los hablantes independientemente de sus caracteristicas
individuales. Actualmente, se han desarrollado varios conjuntos de datos para abordar este
problema, como la base de datos EMOMATCHS SpanishDB, que involucra a personas que no
son actores recitando una secuencia de frases con diferentes entonaciones para replicar
diferentes emociones. Una vez capturadas las grabaciones de audio, se someten a un proceso
de seleccion para determinar qué grabaciones son adecuadas para su uso como conjunto de

entrenamiento en diversas técnicas de inteligencia artificial.

El proceso de seleccion implica una forma de crowdsourcing, mediante el cual los
propios participantes revisan los clips de audio y votan la categoria emocional que creen que
caracteriza mejor cada clip. Se requiere un promedio de cuatro etiquetados para validar un
audio, dado que se parte del supuesto de que los usuarios carecen de expertos en la
materia. Utilizando esta clase de conjunto de datos, una vez que los audios estan preprocesados,
se procede a obtener las caracteristicas de los audios, tales como los Coeficientes Cepstrales en
Frecuencia Mel (MFCC), el promedio, la dispersion tipica, la curtosis y las derivadas primera
y segunda de los MFCC, entre otros. Las redes neuronales aprovechan estas extracciones de
caracteristicas como informacion de entrada para realizar la identificacién de emociones en la
voz. Los sistemas neuronales, especificamente las redes neuronales convolucionales (CNN) y
las redes neuronales recurrentes (RNN), son extensamente empleadas en la tarea de andlisis de
sefiales acusticas y deteccion de expresiones emocionales. Una vez que se han obtenido los
atributos de los archivos de audio, estos pueden ser empleados como datos de entrada en las

redes neuronales. Estas redes estan disefiadas especificamente para identificar patrones y
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caracteristicas destacadas dentro de los datos de entrada y, posteriormente, categorizar las

emociones correspondientes.

La investigacion se estructura en nueve capitulos:

Capitulo 1: Incluye la exposicion del problema, planteamiento del problema, definicion

de justificacion, objetivos e hipotesis.

Capitulo 2: Describe los aspectos teoricos y conceptuales relacionados con la Oficina

de Gestion de Proyectos, marcos de trabajo y bases tedricas.

Capitulo 3: Detalla los aspectos metodologicos de la investigacion, abordando el

procedimiento, andlisis de datos y consideraciones éticas.

Capitulo 4: Presenta los resultados obtenidos durante la investigacion.

Capitulo 5: Interpretacion y andlisis de los datos, estableciendo conexiones con

investigaciones previas y planteando posibles explicaciones.

Capitulo 6: Comparar las conclusiones con las metas establecidas en el Capitulo 1,

mostrando el logro de estas metas y la contribucion del trabajo de investigacion.

Capitulo 7: Presenta las recomendaciones surgidas durante la investigacion.

Capitulo 8: Lista las referencias bibliograficas utilizadas seglin el formato APA7.

Capitulo 9: Incluye los anexos, como los formatos de las herramientas empleadas en la

investigacion.
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1.1 Descripcion y formulacion del problema

1.1.1 Descripcion del problema

Actualmente, resulta crucial prestar atencion al autocuidado y manejo emocional,
particularmente en entornos institucionales y entre profesionales que se enfrentan a situaciones
de riesgo, emergencias y desastres, como es el caso del personal de bomberos. Sin embargo,
para garantizar un enfoque efectivo en estas circunstancias, es fundamental una gestion

apropiada de las emociones.

De acuerdo con el informe producido en el afio 2019 por el Centro de Emergencia del
Cuerpo General de Bomberos Voluntarios del Peru, en el periodo del 2016 se registraron un
total de 75781 urgencias atendidas en la zona de Lima y Callao, abarcando incidentes como
accidentes y fuegos, entre otros. Actualmente, a septiembre, el nimero de emergencias que
CGBVP realizo atenciones asciende a 38.950. De acuerdo con la Ley 1260, publicada en el
diario oficial El Peruano en el afio 2016, se detallan las responsabilidades asignadas a los
efectivos del Cuerpo General de Bomberos Voluntarios del Peru, las cuales incluyen la tarea
de combatir, controlar y extinguir incendios, asi como la labor de rescatar y proteger a personas
en situacion de riesgo debido a incendios u otros accidentes. Ademas, desempefiar un papel
activo como primeros intervinientes para rescatar a individuos afectados por desastres naturales
y causados por la actividad humana, ofreciendo atencion en el lugar del incidente de forma

médica o prehospitalaria. (Presidencia del Consejo de Ministros del Pert, 2016).

El papel de un bombero implica encuentros frecuentes con las expresiones emocionales
de individuos que han experimentado un impacto psicolégico. En consecuencia, esta
exposicion sostenida puede provocar agotamiento emocional, cominmente conocido como

fatiga por compasion. En este sentido, el efectivo responsable de la atencion de la urgencia
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suele ser mas susceptible a preocupaciones y factores estresantes con altos niveles de

nerviosismo.

El estudio y analisis de las emociones humanas en contextos diarios representa un area
relevante de investigacion en el campo de la inteligencia artificial. Facilita la identificacion
conjunta de la emocion y su respectivo individuo, superando de esta forma la tipica
interdependencia entre la emocion y la persona involucrada. Ademas, la deteccion de
emociones tiene implicaciones en una variedad de campos, incluido el servicio al cliente, la
publicidad, la educacion, la atencidon médica y la robotica social. Dentro del campo de la
medicina, la identificacion de emociones puede resultar beneficiosa en el evaluacion y terapia
de desordenes afectivos como la depresion y la ansiedad. Sin embargo, la identificacion de las
emociones humanas plantea un desafio debido a la diversidad de expresiones faciales, tonos
vocales y entornos sociales. Por lo tanto, es esencial emplear técnicas avanzadas de inteligencia
artificial para lograr resultados precisos y confiables. Este proyecto es importante porque
contribuye al avance de la investigacion en el campo de la deteccion de emociones y ofrece

aplicaciones practicas en varios dominios.
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1.1.2 Formulacion de problema

1.1.2.1 Problema general

(Como implementar un algoritmo de reconocimiento de emociones eficiente a partir
del analisis de la voz, con el objetivo de mejorar el desempeio de los bomberos Comas N°124

en Lima durante el 2023?

1.1.2.2 Problema especifico

P1. ;Coémo desarrollar un sistema de reconocimiento de emociones basado en redes
neuronales que sea capaz de clasificar siete (7) emociones a partir de caracteristicas espectrales

de sefiales de voz para los bomberos de Comas N°124, lima — 2023?

P2. ;Como validar el rendimiento del algoritmo de reconocimiento de emociones
utilizando medidas de rendimiento para aprendizaje supervisado para los bomberos de Comas

N°124, lima —2023?

P3. ;Coémo desarrollar un algoritmo de reconocimiento de emociones a partir del
analisis de sefales de voz utilizando técnicas de aprendizaje profundo para los bomberos de

Comas N°124, lima — 2023?

1.2 Antecedentes

1.2.1 A Nivel internacional

En el contexto internacional donde expone Las Emociones en Sefiales de Voz:
Reconocimiento con Redes Neuronales Profundas. indica que en los ultimos afios se han
llevado a cabo trabajos de investigacion sobre diversas tareas con la ayuda de tecnologias

neuronales. Su investigacion continla en esta linea, su potencial en la actividad de deteccion
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de emociones mediante la voz (SER). Este trabajo evalua el impacto en funciones en perdida
y aumento de datos: se evaluan diferentes actividades de la funcion Softmax y su resultado en
la precision de la clasificacion, y se investigan dos métodos de aumento de datos, uno de ellos

relacionada con la aplicacion del sistema en situaciones de conduccion. (Hernandez, 2021)

En su tesis de grado se borda la problematica de la soledad como un desafio social que
impacta a un considerable nimero de individuos a nivel mundial, generando efectos
perjudiciales en su salud mental y fisica. En este estudio, se plantea una solucion basada en el
empleo de técnicas de procesamiento del lenguaje natural y aprendizaje automatico para
identificar los sentimientos expresadas en la voz de personas vulnerables a la soledad. El
objetivo es proporcionar un respaldo emocional personalizado y eficiente. Ademads, se
examinan diversos aspectos técnicos y de disefio considerados en el desarrollo de la aplicacion,
asi como los desafios y limitaciones enfrentados durante el proceso. La finalidad de este trabajo
es contribuir a la lucha contra la soledad y fomentar el bienestar emocional en aquellas personas
susceptibles a este problema. Se espera que la aplicacion propuesta pueda ser un recurso valioso

para mejorar la calidad de vida de este grupo de individuos. (Navarro, 2022).

Mientras en su Trabajo de Investigacion “Reconocimiento de emociones y su posterior
deteccion mediante el uso de una camara”, Este proceso implica, tal y como se expresa en el
titulo, la identificacién de las emociones de los individuos mediante la utilizacion de deep
learning y redes neuronales convolucionales (CNN). Ademads, empleando el lenguaje de
programacion de alto nivel Python y utilizando la cdmara de la computadora, se reconoce el
rostro del individuo. Posteriormente, estos datos de reconocimiento facial se introducen en el

modelo antes mencionado para determinar su estado emocional. (Novelda, 2024).

De la misma manera en su trabajo de investigacion el enfoque se dedica al desarrollo

de un sistema de deteccion de emociones mediante analisis vocal, implementando estrategias
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de aprendizaje profundo utilizando la inteligencia computacional, especificamente en el
aprendizaje con supervision mediante modelos neuronales artificiales, que puede aprovecharse
para la prediccion de sentimientos. La exigencia de un modelo de esta forma nace de su posible
aplicacion psicologica con el fin de identificar manifestaciones de depresion. Para lograr los
objetivos predefinidos, se implementard un enfoque metodoldgico de cascada. (Guerrdn,

2023).

Por ultimo, seglin el estudio llevado a cabo se describe minuciosamente el método de
obtencion de un conjunto de datos destinado al examen de los estados emocionales de
individuos implicados en la realizacion de determinadas actividades. Las sefales
electroencefalograficas (EEG) de 12 participantes fueron registradas durante la realizacion de
una sesion individual por cada sujeto. La sesion inicial durd 2 minutos en estado de relajacion,
seguida de una sesion de actividad comercial de 20 minutos para la evaluacion de las respuestas
emocionales. La recopilacion de los datos de los participantes se llevo a cabo utilizando un
casco Ultravortex (OPEN BCI) equipado con 8 sensores para la captura de diversas sefiales
EEG registradas en diferentes ubicaciones alrededor del crdneo. Los participantes evaluaron su
percepcion sobre sus estados emocionales en relacion a los niveles de valencia y excitacion en
un espacio bidimensional definido por dichas variables. Se registraron imagenes en video de la
cara anterior, tanto en el contexto de descanso como durante las operaciones de
negociacion. Ademas, se presenta un analisis en profundidad de los datos registrados de los
participantes, con el objetivo de explorar la correlacion entre las sefiales de EEG y los niveles
de valencia y excitaciéon informados por cada participante. El conjunto de datos se probd
utilizando métodos de aprendizaje automatico para la deteccion de emociones en el espacio de
excitacion de valencia. En este informe se describen los procedimientos utilizados junto con
los hallazgos obtenidos en relacion a la categorizacion de las emociones de los sujetos

participantes. El conjunto de datos esta disponible piiblicamente y se anima a los investigadores
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a utilizarlo para validar sus propios métodos de estimacion del estado emocional. (Hernandez,

2021).

1.2.2 A nivel nacional

En el contexto nacional en su proyecto de investigacion, donde aborda el tema del estrés
estudiantil universitario basado en Redes Neuronales profundas durante la pandemia de covid-
19 en 2021, el autor indica que el proposito principal de su estudio es emplear Redes
Neuronales profundas para identificar el nivel de estrés en estudiantes universitarios en Peru
durante la pandemia de covid-19. Esto se logra mediante el uso de técnicas e instrumentos,
aplicando la metodologia ASUM-DM, métodos interpretativos, algoritmos de aprendizaje,
arquitecturas de Redes Neuronales y analisis exploratorio de datos. El objetivo final es generar
nueva informacion y automatizar el proceso de evaluacion del estrés estudiantil universitario

en este contexto especifico. (De la Cruz, 2022).

En su trabajo de grado donde expone la evaluacion de trastornos mentales de ansiedad
y depresion a través de chatbots se centra en la implementacion, andlisis y eleccion de diversos
modelos de Redes Neuronales recurrentes (RNN) y convolucionales (CNN) destinados a la
identificaciébn de emociones en texto y expresiones faciales. Estos modelos pueden ser
incorporados como moddulos adicionales en agentes conversacionales de tiempo real, como
chatbots o robots sociales. Estos modulos de deteccion posibilitan que los agentes
conversacionales comprendan los estados emocionales de las personas durante la interaccion,

permitiéndoles responder de manera empatica a estas emociones. (Chien y Medina, 2020).

Al respecto, en su tesis de grado, donde aborda el tema del estrés trauméatico secundario
y la ansiedad en bomberos de Lima, se centra en la interaccion relacionada con el estrés

traumatico secundario (ETS) y la ansiedad en dicho grupo. Ademas, establece conexiones entre
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los diversos sub categorias del ETS (invasion, evitacidon, y activacion) y las pequefias
dimensiones correspondientes. Se selecciond un estudio de evaluacion y la eleccion de
participantes se llevo a cabo de manera conveniente, incluyendo la participacion de 11 unidades
distintas que en total son 128 efectivos afiliadas a una Comandancia Departamental de Lima.
La edad de los participantes variaba entre 18 y 57 afos, con periodos de servicio como
bomberos que abarcaban desde 1 hasta 34 anos. En el desarrollo de la investigacion, se
emplearon el Test de Ansiedad de Zung y la Escala de Estrés Traumatico Secundario (EETS)
como instrumentos de medicion. En la interpretacion de los datos revel6 una relacion clara y
relevante entre la EETS y la ansiedad. Ademas, se identificaron relaciones muy marcadas
asociadas con las sub divisiones de evitacion, intrusion y activacion de la EETS, asi como con
el subdimension de manifestaciones emocionales de la ansiedad. Asi mismo se hallaron
correlaciones relevantes entre los subcomponentes de invasion, evasion, activacion de la EETS

y la subcategoria de sintomas fisicos de la ansiedad. (Vicuia, 2023).

En el estudio titulado “Solucion tecnoldgica para la identificacion y seguimiento de la
ansiedad en estudiantes universitarios mediante herramientas de deteccion de emociones” la
importancia de acortar el tiempo de respuesta ante las crisis ansiosas que viven los estudiantes
universitarios y brindar apoyo inmediato durante dichos eventos. La soluciéon para un
monitoreo e identificacion efectivos de la ansiedad consta principalmente de los siguientes
componentes: 1) Un dispositivo portatil que recopila los datos corporales del usuario, 2) Una
aplicacion que analiza los datos del dispositivo portatil para evaluar los niveles de ansiedad del
usuario y transmite los datos a un repositorio en la nube, 3) Una plataforma web que detecta la
informacion recibida de la aplicacion y envia un mensaje de alerta al especialista responsable
del seguimiento del paciente. La solucion fue validada por psicdlogos que trabajan en Lima,

Perti." O "La solucion fue validada por psicologos empleados en Lima, Peru. El proyecto tiene
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como objetivo mejorar la calidad de vida de las personas que experimentan desafios

relacionados con la ansiedad. (Balbuena, 2022).

Finalmente en su proyecto académico que se enfoca en el estrés estudiantil universitario
basado en Redes Neuronales profundas durante la pandemia de Covid-19 en 2021, el autor
senala que el objetivo primordial de la investigacion es aplicar Redes Neuronales profundas
para identificar el nivel de estrés en estudiantes universitarios en Pert en la epidemia de Covid-
19. Este proposito se logra mediante la utilizacion de diversas técnicas e instrumentos, haciendo
uso de la metodologia ASUM-DM, métodos interpretativos, algoritmos de aprendizaje, la
arquitectura de Redes Neuronales y el andlisis exploratorio de datos. El fin Gltimo es generar
nueva informacion y automatizar el proceso de evaluacion del estrés estudiantil universitario

en este contexto especifico. (De la Cruz, 2022).

1.3  Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Analizar y proponer un algoritmo de reconocimiento de emociones a partir del analisis
de la voz, con la finalidad de mejorar el desempefio de los bomberos de CGBVP N°124, lima

—2023.

1.3.2 Objetivo Especifico

OET1: Proponer un método de identificacion utilizando redes neuronales que sea capaz
de clasificar siete (7) sentimientos basados en atributos de sefiales de voz. El sistema empleara

los datos espectrales de las sefales de voz para los bomberos de Comas N°124, lima — 2023.
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OE2: Validar el rendimiento del algoritmo de reconocimiento de emociones, usando

medidas de rendimiento para aprendizaje supervisado para los bomberos de Comas N°124,

lima — 2023.

OE3: Proponer un algoritmo de reconocimiento de emociones via voz y que utilice

técnicas de aprendizaje profundo para los bomberos de Comas N°124, lima — 2023.

1.4 Justificacion

1.4.1 Justificacion teorica

En la actualidad las Redes Neuronales estan ayudando a dar un diagnostico preliminar
las enfermedades mentales, con esta ayuda se va tomar decisiones precisas en la deteccion y

tratamiento para determinar qué tipo de terapia se usard en cada persona.

1.4.2  Justificacion metodologica

Las Redes Neuronales profundas para poder tener una identificacion de emociones en
sefiales de voz, también conocidas como SER (Speech Emotion Recognition). Se propone un
enfoque hibrido mediante la incorporacion de la arquitectura de AlexNet, junto con una
secuencia de capas de convolucion, seguidas por una capa superior de memorias temporales.

Este enfoque tiene como objetivo identificar las emociones presentes en las sefiales de audio.

El trabajo de investigacion permitird comprobar el modelo Optimo para detectar
sintomas tempranos de sus emociones y de esta manera asegurar un correcto tratamiento y

bienestar de los bomberos.
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1.4.3 Justificacion practica

Al culminar el proyecto la Compaiiia de Bomberos Comas 124 contara con un cambio
en su procedimiento para atender las emergencias. Este trabajo ayudara a medir el

profesionalismo de los bomberos dependiendo de su estado de animo.

1.5 Hipotesis

1.5.1 Hipotesis generales

Un algoritmo de reconocimiento de emociones basado en el andlisis de la voz puede
mejorar el desempeio de los bomberos de la Compaiia General de Bomberos Voluntarios del

Pertit N°124 en Lima durante el 2023.

1.5.2 Hipotesis especifica

H1: Un sistema de reconocimiento de emociones basado en redes neuronales que utilice
caracteristicas espectrales de senales de voz puede clasificar con precision las siete (7)

emociones de interés para los bomberos de Comas N°124, lima — 2023.

H2: El algoritmo de reconocimiento de emociones desarrollado puede ser validado con
precision utilizando métricas de rendimiento para aprendizaje supervisado para los bomberos

de Comas N°124, lima — 2023.

H3: Un algoritmo de reconocimiento de emociones basado en el analisis de sefiales de
voz utilizando técnicas de aprendizaje profundo puede clasificar con precision las principales

emociones humanas para los bomberos de Comas N°124, lima — 2023.
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II MARCO TEORICO

2.1 Bases tedricas sobre el tema de investigacion

2.1.1 Variable independiente (Utilizacion de las redes neuronales)

La efectividad de las redes neuronales artificiales difiere de la logica de programacion
convencional observada en sistemas expertos, donde se especifican de manera explicita las
condiciones de entrada ("input") y los resultados esperados ("output") basados en una base de
conocimientos y reglas predefinidas. Estas redes neuronales aprenden de forma auténoma a
través de experiencias, ya sea mediante aprendizaje supervisado o por refuerzo, y tienen la
capacidad de identificar patrones complejos en datos que varian en multiples dimensiones. Su
rendimiento rivaliza o supera al humano en tareas que anteriormente eran consideradas dificiles
de abordar computacionalmente. Han transformado disciplinas como la vision por
computadora y el procesamiento del lenguaje natural, y en la actualidad se aplican en areas
como el reconocimiento de objetos, el diagndstico médico, la conduccion autonoma, la

identificacion de fraudes y la evaluacion de patrones y adquisiciones. (Romero, 2022).

Asi mismo, IBM (2022) Sefialo que las Redes Neuronales son flexibles, también
conocidas como Redes Neuronales Artificiales (ANN) o Redes Neuronales simuladas (SNN),
son un subconjunto del aprendizaje automatico y forman la columna vertebral de los algoritmos
de aprendizaje profundo. Su denominacion y disefio se basan en el cerebro humano,
reproduciendo la manera en que las neuronas. bioldgicas transmiten sefiales entre si. Una red
neuronal artificial (RNA) se compone de una serie de nodos, la cual incluye una capa de
entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida. y posee pesos y umbrales. Cuando el
resultado de un unico nodo supera el umbral especificado, ese nodo se activa y envia datos a la
siguiente capa de la red. De lo contrario, los datos no se transferiran a la siguiente capa de la

red.
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Para Amazon (2023) manifesto que las Redes Neuronales utiliza un modelo eficaz que
ensefa a las computadoras a procesar datos de maneras inspiradas en la forma en que lo hace
el cerebro humano. Este es un tipo de proceso de aprendizaje automatico llamado aprendizaje
profundo que utiliza nodos o neuronas interconectadas en una estructura en capas similar al
cerebro humano. Crear sistemas adaptativos que permitan a las computadoras aprender de los
errores y mejorar continuamente. De esta forma, las Redes Neuronales artificiales intentan
resolver con mayor precision problemas complejos como el resumen de documentos o el

reconocimiento facial.

2.1.2 Variable dependiente (Identificacion de emociones mediante la voz)

Se indica que la deteccion de emociones en la voz (REV) consiste en un sistema que
identifica las emociones expresadas por un locutor humano. Este proceso facilita la deteccion
del impulso emocional generado por un estimulo temporal, conocido como la interaccion
emocional persona-computadora, en contraste con el estado emocional, ya que la voz emotiva
tiende a tener una duracion breve, generalmente unos pocos minutos. Los diferentes estados
emocionales de un hablante causan variaciones fisiologicas en las cuerdas vocales, reflejadas
en cambios de caracteristicas. Existen dos categorias de técnicas para analizar la sefial de voz:
Transformadas Tiempo-Frecuencia y Analisis Paramétrico, que permiten identificar el
contenido espectral en el tiempo y la frecuencia, siendo efectivas para sefiales no estacionarias

como la voz. (Hernandez, 2020).

Asi mismo se indica que la evaluacion de la intensidad vocal mediante un sistema
informatico abarca diversas disciplinas que estdn experimentando un crecimiento constante en
areas de trabajo y lineas de investigacion. Ejemplos de ello incluyen el reconocimiento

automatico del habla y su transcripcion, entre otras. En todos estos contextos, se emplea la
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sefal actstica emitida por la voz del hablante, la cual es analizada para extraer caracteristicas

especificas que varian segun el enfoque adoptado. (Navarro, 2022).

Por ultimo, se presenta un enfoque de un modelo de Deep Learning centrado en la
emocion y la intensidad emocional. Este modelo utiliza una estructura jerarquica para
reconocer emociones tanto en audio como en texto, de manera individual y simultanea. La
metodologia emplea modelos de capas ocultas de Markov, modelos gaussianos mezclados y
Deep Learning. En particular, en el ambito del Deep Learning, se ha comprobado que la
utilizacion de Bidireccional Long Short-Term Memory (BiLSTM) constituye la estrategia mas
efectiva para extraer caracteristicas del habla, logrando asi resultados superiores en el

reconocimiento de emociones.

2.2 Definicion de Términos

2.2.1 Redes neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales forman parte de la Inteligencia Artificial se sostienen
la idea de que las redes son entrenadas mediante las entradas derivadas de escenarios internos
o0 externos en el sistema, y estas entradas se multiplican por pesos que son asignados de manera
aleatoria. En este mismo sentido, (Cellejas-Rocha etal., 2019) afirman que las Redes
Neuronales Artificiales son una familia de técnicas de procesamiento de informacion inspirado
por la forma de procesar informacion del sistema nervioso bioldgico porque se inspira en el

sistema nervioso de un ser vivo, tratando de emular el comportamiento del cerebro.

2.2.1.1 Redes neuronales profundas.

Una red neuronal artificial constituye un sistema de informacién que intenta identificar

patrones y la relacion inherente en grupos de datos por medio de un procedimiento de
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aprendizaje modelado segun las funciones del cerebro humano y empleando una variedad de

algoritmos de entrenamiento.

La convencion de las Redes Neuronales artificiales profundas es que la cantidad de
capas ocultas debe ser igual o superior a 2. Las Redes Neuronales con una capa de ocultamiento
se consideran superficiales, aunque esto es cierto. A pesar de que este tipo de red tiene la
capacidad de acercarse a una funcidén con un margen de error extremadamente reducido porque
solo utiliza un nivel de abstraccion, todavia existen muchas dificultades en el entrenamiento:

para lograr una mayor precision, se debe aumentar el nimero de neuronas en la capa oculta.

El transito de arquitecturas de redes neuronales superficiales (shallow) a profundas
(deep) enfrenta un problema inherente denominado atenuacion del gradiente. Esta
problemaética surge porque, en cada iteracion del proceso de entrenamiento, cada peso de las
conexiones en la red realiza un céalculo que esta relacionado con la tasa de cambio parcial. El
inconveniente se manifiesta cuando, debido a cuando se aplica la funcion de respuesta, el
gradiente de conclusion es tan diminuto que dificulta la modificacion de los pesos de las
conexiones, llegando incluso a detener por completo el entrenamiento de la red neuronal. Una
estrategia para mitigar estos efectos implica desarrollar nuevas funciones de activacion con
derivadas que posibiliten valores mas amplios, aunque se debe tener precaucion para evitar el

posible efecto contrario conocido como explosion del gradiente.

La problematica de la explosion del gradiente es tratada mediante métodos adicionales
que se extienden mas alld de lo abordado en esta seccion, tales como el ajuste de gradientes o
la aplicacion de métodos de ajuste de los pesos de las conexiones con regularizacion, como L1
o L2. Es importante indicar que existen varios optimizadores disefiados para agilizar el proceso
de convergencia de este algoritmo. Se puede lograr considerando el instante del descenso del

gradiente. (Qian, 1999), La ineficacia derivada de las potenciales superficies alargadas que el
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gradiente puede exhibir (RMSprop) o una mezcla de ambas. (Kingma, 2017) entre otras

propuestas avanzadas en la actualidad.

Figura 2
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2.2.1.2 Redes neuronales convolucionales

Las redes convolucionales (CNN) comenzaron en con el trabajo de (Fukushima, 1980).
Sin embargo, no fue hasta 1989, que este tipo de red neuronal se entrend por primera vez,
aplicando el método de descenso de gradiente para abordar un desafio de categorizacion de
imagenes. A partir de este instante comienzan a aparecer nuevas estructuras fundamentadas en
el mismo concepto, lideradas por LeNet-5 que es una de las direcciones de investigacion en las

profundidades mas activas en la actualidad. (LeCun-Boser et al., 1989)

La estructura fundamental de este género de redes estd conformada por las capas de
convolucidn, las cuales se particionan en segmentos y se componen de neuronas. Estos
segmentos, a su vez, confieren profundidad a la capa. Cada uno de ellos tiene la responsabilidad
de identificar una caracteristica especifica, de manera que una capa de convolucion

corresponde a un conjunto de atributos, una por segmento, junto con sus ubicaciones
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correspondientes en el espacio de datos de entrada. Esta organizacion facilita el examen de
patrones neuronales de baja complejidad en las capas iniciales, evolucionando hacia una
representacion mas detallada en las capas mas internas. Por esta razon, a menudo se les
denomina filtros o mapas de respuesta. Estas redes son herramientas potentes para resolver
desafios de clasificacion con entradas de alta dimensionalidad, por ejemplo, iméagenes, dado
que todas las neuronas que ocupan la misma zona de la entrada, con sus respectivos filtros a

distintos.

Figura 3

Representacion de una red convolucionales
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Nota: El reconocimiento de imagenes y las tareas de vision artificial

2.2.1.3 Topologia de red natural

La configuracion o arquitectura de la red neuronal, conocida como topologia, juega un
rol fundamental en el aprendizaje y funcionamiento de estas redes. La importancia radica en
como se establecen las conexiones entre las neuronas. Un patron habitual de topologia en el
aprendizaje sin supervision son los mapas autoorganizados, los cuales asignan directamente las

entradas a un grupo de clasificacion o elementos.
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Asimismo, se menciona que las redes de avance, también conocidas como feedforward,
constan de tres capas que estan interconectadas. Todas las entradas de la red estan vinculadas
a las capas intermedias, y las salidas de estas neuronas intermedias se conectan a las neuronas
de la capa de final. Estas estructuras son conocidos debido a su capacidad tedrica para
aproximar funciones universales, como las funciones sigmoides y lineales gaussianas. En la
practica, las Redes Neuronales con multiples capas a menudo se entrenan empleando modelos
de compensacion y redes generativas profunda, ya que esto simplifica el proceso de

aprendizaje. Miikkulainen (2017).

2.2.1.4 Reconocimiento de emociones - aprendizaje profundo

La deteccion de emociones en el habla constituye un elemento significativo para la
Interaccion Humano-Computadora (HCI) sefiala que tales sistemas mejoran la interaccion
organica con los dispositivos a través de la comunicacion oral inmediata, permitiendo la
comprension del contenido verbal y mejorando la capacidad de respuesta de las personas. Entre
las aplicaciones se incluyen sistemas de didlogo multilingiies, como en servicios de atencion
telefonica, sistemas de conduccion automatizada, y la utilizacion de modelos emocionales en
el habla en contextos médicos. A pesar de estos avances, persisten desafios en los sistemas de
Interfaz Persona-Computadora (HCI) que requieren tener en cuenta de manera efectiva. Por
ende, es crucial dedicar esfuerzos para resolver estos problemas y mejorar la capacidad de las

maquinas para reconocer emociones de manera mas efectiva (Begazo et al., s. f.).

La evaluacion del estado emocional de las personas es una labor Uinica que puede
emplearse como referencia para cualquier modelo de deteccion de emociones. entre los muchos
modelos utilizados para la clasificacion de sentimientos, los métodos de sentimiento discretos
se consideran fundamentales. El primer enfoque emplea diversas emociones, como sorpresa,

miedo, alegria, felicidad, ira, aburrimiento, asco, neutralidad y tristeza. En contraste, hay
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modelos que se basan en un ambiente tridimensional continuo, con pardmetros como valencia,

excitacion, y potencia. (Khalil et al., s. f.)

2.2.1.5 Sistemas de reconocimiento de emociones en el habla (SER)

Actualmente, los sistemas de reconocimiento de emociones del habla difieren mucho
en términos de indicadores de emociones y métodos utilizados. Una forma de analizar las
emociones es el enfoque dimensional. En las emociones dimensionales, los estados
emocionales son vectores en el espacio continuo. Algunos investigadores han utilizado un
espacio bidimensional formado por valencia (positiva, negativa) y excitacion (excitada,
apatica). Se acostumbra a afadir una tercera dimension, la dominancia (agresion, pasividad).
Las emociones se pueden mapear en este espacio emocional y los problemas se pueden resolver
mediante una regresion multiobjetivo. Las bases de datos de reconocimiento de emociones

como IEMOCAP suelen incluir valores de valencia, excitacion y dominancia para cada muestra

de habla.

Figura 4

Modelo de la emocion Valence-Arousal-Dominance (VAD)
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2.2.1.6 Técnicas tradicionales para el SER

Conforme a las afirmaciones los sistemas de deteccién de emociones que utilizan voz
digitalizada estan compuestos por tres componentes fundamentales, manipulacion de sefales,
identificacion de atributos y categorizacion. La fase de preprocesamiento acustico, que abarca
acciones como la supresion de sonido no deseado y, se lleva a cabo con el objetivo de identificar

las unidades significativas de la sefial. (Moran et al., 2018)

La extraccion de caracteristicas se utiliza con el proposito de identificar las
caracteristicas relevantes presentes en la sefal. Ademds, el clasificador asigna las
caracteristicas obtenidas en forma de vectores a los sentimientos correspondientes. La Figura

7 ilustra un sistema elemental para identificar emociones a través de la voz.

Figura 5

Meétodo de deteccion de sentimientos

= = lﬁu‘on()cimicntfi"
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caracteristicas | | caracteristicas

__emociones

Médulo de procesamiento de voz

Nota En la primera etapa del procesamiento de la sefial, se realiza una mejora del habla para eliminar
los componentes de ruido. La segunda fase consiste en la extraccion y seleccion de caracteristicas.
Extraiga los atributos necesarios de la sefial del habla analizada y realice la eleccion en funcion de los
elementos identificados. La obtencion y eleccion de aspectos se fundamenta en el estudio de sefiales de
voz a nivel temporal y espectral. En la tercera etapa, la clasificacion de caracteristicas se realiza
utilizando diferentes clasificadores, como el algoritmo GMM de mezcla gaussiana y el modelo oculto
de Markov HMM. Finalmente, mediante la clasificacion de caracteristicas, se logra el reconocimiento

de diversas emociones.



33

2.2.1.7 Extraccion, preprocesamiento y seleccion de caracteristicas en SER

Los datos reunidos para la identificacion de emociones frecuentemente sufren
alteraciones podria ser "debido a interferencias durante el proceso de adquisicion. A causa de
estas limitaciones, el procesamiento y categorizacion de caracteristicas experimentan una
disminucién en la precision”. Por ende, mejorar la entrada de datos se revela como una etapa
decisiva en los sistemas para identificacion y percepcion emocional. En este proceso de
preparacion previa se conserva la identificacion emocional mientras se excluye la variabilidad

asociada al orador y la grabacion. (Moreyra-Ruiz y Olivas-Ugarte, 2023).

Después de la mejora, la sefial de voz se caracteriza por unidades significativas
denominadas segmentos. Se extraen y clasifican las caracteristicas relevantes en diversas
categorias a partir de los datos recolectados. Un enfoque de determinaciéon implica la
categorizacion en poco tiempo mediante atributos de corta duracion, como la energia, los
patrones tonales y los formantes. Mientras que, la media y la desviacion estandar son esenciales
para la clasificacion a largo plazo. Dentro de los atributos prosddicos, se incluyen la fuerza, la
entonacion, la rapidez del habla y la variabilidad suelen ser cruciales para identificar diversas
emociones a partir de las sefales de habla de entrada. En la tabla se detallan algunas

caracteristicas basadas en la percepcion actstica del habla. (Moran et al., 2018),



Tabla 1

Emociones en funcion a las variaciones acusticas

Emocion Tono Intensidad Velocidad de Calidad de voz
Habla
ho mé L .
Ira agudo frueho mas rapido agitado
alto
Aburrimiento moderado a grave moc]l)eai::;do a moderado lenta resonante
Ansiedad normal a moderadamente normal mod m:at:!amente Agitado
agudo rapida
Felicidad agudo alto rapido agitado
Tristeza grave suave lenta bajo
Disgusto grave normal mas bajo agitado
Neutral normal normal normal normal

Nota: Dimensiones de las emociones del SER

2.2.1.8 Dimension de acustica en SER

34

La informacién acerca de las emociones estd codificada en todos los aspectos del

lenguaje y sus variaciones. La relacion entre los parametros vocales y el reconocimiento de

las emociones constituye uno de los temas mas estudiados en este campo. Con frecuencia, se

analizan aspectos como la intensidad, el tono y la velocidad al hablar, asi como la calidad del

habla. Ademas, se contempla una perspectiva directa de las emociones, donde estas existen

como categorias discretas. Estas emociones discretas muestran relaciones bastante claras con

los pardmetros acusticos; por ejemplo, la intensidad y el tono estdn correlacionados con la

activacion, de manera que el valor de la intensidad aumenta con el tono alto y disminuye con

el tono bajo. Diversos factores, como la actuacion del hablante, las variaciones individuales
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significativas y la personalidad del sujeto y el estado de animo, influyen en las variables sonoras

a la expresion emocional (Soriano, 2016).

En el ambito de la Interaccion Humano-Computadora (HCI), las emociones suelen
manifestarse de manera espontanea y no discreta, lo que dificulta distinguir claramente sus
expresiones, que tienden a ser débiles y mezcladas. En la literatura, las declaraciones
emocionales se clasifican cominmente como positivas o negativas segun las emociones
expresadas por el individuo. Sin embargo, algunos estudios indican que las emociones
actuadas, influenciadas por el oyente, pueden ser mds intensas y precisas que las emociones
naturales, sugiriendo que los actores pueden exagerar la expresion emocional. En este contexto,
las emociones fundamentales pueden describirse en términos de regiones en el area delimitada
por los ejes de estimulacion y valencia, como se ilustra en la figura siguiente. La excitacion
refleja la intensidad de la emocion, mientras que la valencia representa el componente de

positividad y negatividad en las emociones. (Kingma, 2017).

Figura 6

Espacio emocional y sus dimensiones
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Nota: Escala de reconocimiento de emociones

2.2.1.9 Clasificacion de caracteristicas en SER

La justificacion de la seleccion de un clasificador especifico para una determinada tarea
del habla suele quedar fuera de las investigaciones que proponen un sistema SER. Por lo tanto,
los clasificadores se eligen basdndose en una pauta o en una evaluacion empirica de

determinadas variables.

Por otro lado, hay dos categorias de clasificadores de reconocimiento de patrones que
se utilizan en SER: clasificadores lineales y clasificadores no lineales. Cuando varios elementos
se disponen linealmente, los clasificadores lineales utilizan los atributos de los objetos para
lograr la clasificacion. La forma principal en que se evaliian estas cosas es como una matriz
conocida como vector de caracteristicas. Por otro lado, al crear una combinacién ponderada no

lineal de estos objetos, se utilizan clasificadores no lineales para la descripcion de objetos.

2.2.1.10 Enfoque en la creacion de la red neuronal

El uso de una red neuronal artificial involucra varias fases o etapas, que engloban los

siguientes pasos para la validacion y desarrollo de su estructura:

e Concepto de la red neuronal. - Se procede a establecer la cantidad de neuronas presentes
en las capas ocultas, entrada y salida, junto con la especificacion de las multiples funciones
de respuesta que seran empleadas en las unidades de la capa interna y de la capa final.

e Adiestramiento de la red neuronas artificiales - Durante esta fase se establece la modalidad
de instruccion que se implementard, ya sea supervisada o no supervisada, ademas de definir

los algoritmos utilizados para el entrenamiento.
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e Implementacion de la red neuronal. - La etapa de implementacion se refiere a la
implementacion exitosa de la estructura de la red, comenzando cuando se introduce un
ingreso en la red y finalizando al producir un egreso conforme al ingreso recibido.

e Optimizacion de la estabilidad de la red neuronal. En cuanto a la conservacion, puede que
la mayor parte de las redes estan entrenadas para abordar inconvenientes dinamicos, por lo
que la validacion continua es necesaria y esencial para garantizar una utilizacién
optima. Con el paso del tiempo, es probable que aparezcan nuevos grupos con informacion
real que aun no han sido identificados por la red, lo que requerira la adquisicion de nuevos
conocimientos o0, en determinados contextos, la formulacion de wuna nueva

conceptualizacion.

En la Figura 7 se presentan las etapas del crecimiento de una red neuronal, abordando el ciclo

de vida de este tipo de estructura.

Una red neuronal se caracteriza por dos fases distintas en su funcionamiento: la etapa
de entrenamiento, donde se ajustan los pesos y parametros de la red, y la etapa de inferencia,

donde se aplica la estructura de la red para realizar tareas especificas.

Figura 7

Fase de desarrollo de una Red Neuronal
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Nota: Redes Neuronales Artificiales, Procesos de Desarrollo y Casos de Uso

Concepto de la red neuronal

Esta etapa abarca la seleccion de un prototipo de red y la identificacion de un grupo de
variables significativas para solucionar el problema en mencion. El concepto de red neuronal
se define alternativamente como una eleccion de modelo neuronal, lo que requiere la

consideracion siguiente:

e Determinacion del alcance de la red asi como su dimension.

e Tipo de dilema a abordar. Como resultado de la red se puede interpretar de varias
maneras, como clasificacion y la optimizacion.

e Tipo de agrupamiento. Se clasifica en dos categorias: Auto colaborativa
(aprendizaje supervisado) y la memoria auto asociativa (aprendizaje no

supervisado).

La transferencia podria asumir diversas formas y metodologias, desde simples hasta
complejas. La funcién de activacion también es llamada umbral. Estas funciones definen los
valores calculados dentro de las neuronas y los transmiten hacia el exterior. Hay varios tipos
de funciones empleadas en la transferencia de sefiales entre neuronas en las capas oculta y de

salida, como se ilustra en la Figura. N° 7.

Para habilitar o deshabilitar la respuesta de la red, es necesario identificar los
activadores neuronales en las capas oculta y de respuesta, asi como estipular los algoritmos de

adiestramiento de retro expansion.

Las redes neuronales multicapa presentan un conjunto de limitaciones que deben

tenerse en cuenta al determinar la estructura de red dptima. Entre otros factores, observamos la
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incapacidad de establecer conexiones con capas precedentes y entre neuronas dentro de una

Unica capa, como tener una capa de salida como de entrada.

Otra cuestion que surge es escoger la cantidad de capas escondidas en la red neuronal
y la cantidad de nodos por capa. En este contexto, un exceso de nodo puede anadir sonido, sin

embargo, conlleva a una mayor resistencia a fallos.

Figura 8
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En cuanto a la cantidad de neuronas en cada segmento o capa, cabe sefialar que no
tienen reglas definitivas para su identificacion. La cantidad de neuronas que se encuentran
escondidas juega un papel importante a la hora de determinar la efectividad del aprendizaje y
la generalizacion en la red. Si el nimero de neuronas ocultas es limitado, es posible que la red
neuronal capture de forma inadecuada las caracteristicas del problema, lo que provocara que
no llegue a los limites especificados durante la fase de entrenamiento. Sin embargo, un niimero

excesivo de neuronas escondidas, si bien no conduce necesariamente a resultados incorrectos,
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crea procedimientos de entrenamiento prolongados y disminuye la capacidad de generalizacion
de la red a causa de inconvenientes de sobreajuste. Lo siguiente implica la asignacion aleatoria

de la muestra en dos grupos:

e El primero utiliza un ejemplo estdndar como referencia para adiestrar la red.

e El segundo procedimiento se utiliza para evaluar la eficacia del mismo.

La correcta eleccion del muestreo constituye alguno de los factores clave que confirman
el nivel de eficacia de la red. Con el fin de lograr este objetivo, se procede con la seleccion de
un subconjunto de variables que influyen en los patrones de aprendizaje. Este proceso puede
seguir un enfoque aleatorio o secuencial, dejando las variables faltantes paraque pueda ser
validado de la red neuronal. Este procedimiento se repite utilizando una variedad de

submuestras de entrenamiento.

i) Sumatoria de los productos de las variables por sus pesos
="\
A=) xw,

i) Pasando luego el valor por la funcion de activacion (transferencia) de la neurona, resultando el
valor de salida por

y;=f(4))
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Entrenamiento de la red neuronal

La fase de formaciéon implica inicialmente la identificacion de uno de los tipos

reconocidos de métodos de formacion, lo que se logra mediante un algoritmo de aprendizaje.

El proceso de aprendizaje implica la modificacion de los pesos sindpticos a lo largo de
las interconexiones de las capas neuronales. La red tiene la capacidad de adaptarse en funcion

de la necesidad de absorber la informacién que se le presenta previamente.

Procesamiento de aprendizaje

Las neuronas de la capa de entrada no participan en ningiin procesamiento. En la capa
oculta, cada neurona recibe sefiales transmitidas desde la capa de entrada (patrén de entrada) y
realiza las operaciones siguientes:
La Figura 8 ilustra el procesamiento realizado por una neurona, que recibe el valor de la suma
de los productos (pesos multiplicados por sus correspondientes entradas). Posteriormente, este

valor se propaga mediante una funcion de transferencia al entorno externo de la neurona.

Figura 9

Procesamiento de una Neurona Artifial
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A pesar de que se ha demostrado la viabilidad de identificar funciones de activacioén
lineales, tangenciales (tangente hiperbdlica) y gaussiana, la funcion logistica emerge como la

mas eficaz, razén por la cual se sugiere emplear este tipo de funcion.

Utilizacion de las redes neuronales

El proceso se refiere en la forma que la red reacciona a un estimulo de entrada. La
principal distincion entre utilizacion y aprendizaje radica en el hecho de que la utilizaciéon no
implica un ajuste de peso ni un calculo de error. Estos procedimientos solo se llevan a cabo

durante el proceso de aprendizaje.

Mantenimiento de la red neuronal

Esto representa la etapa final del ciclo de vida de la red neuronal, ya que las redes estdn
entrenadas para abordar tipos de problemas dindmicos. La realizacion de validaciones
recurrentes a lo largo del tiempo es imprescindible, lo que subraya la importancia de validar la
arquitectura para asegurar su eficaz utilizacion. Con el transcurso del tiempo, es probable que
aparezcan nuevos conjuntos de datos reales o no conocidos previamente en la red, lo que

requerira un proceso de aprendizaje adicional.

2.2.2 Bombero

Segun la vigésimo tercera ediciéon del Diccionario de la Real Academia Espafola
, se define el término "bombero" como la persona cuya ocupacion principal es apagar
incendios y prestar asistencia en otros eventos adversos. Ademas, en el contexto de los sistemas
de emergencia, los bomberos actiian como profesionales de la salud que tipicamente participan

en la atencion a victimas, extincion de incendios, manejo de desastres, accidentes y cualquier
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situacion en la que la vida de otras personas esté en riesgo. (Diccionario de la lengua espaiiola

| Obra académica | Real Academia Espariola, 2020)

2.2.2.1 Praat y el analisis fonético de la voz

La Universidad de Amsterdam cre6 el programa gratuito Praat, que puede utilizarse
para diversas tareas, como la sintesis articulatoria, el tratamiento estadistico de los datos del

habla, el anélisis acustico, la edicion y la modificacion de senales.

Gracias a su capacidad para observar las propiedades de los parametros de emision de
la voz y, en particular, para evaluar y observar las caracteristicas timbricas mediante el uso del
analisis de espectrogramas de producciones acusticas grabadas, este programa es una

herramienta de gran ayuda para los estudios fonéticos del habla.

Figura 10

Praat y el analisis fonético de la voz
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III METODO

3.1 Tipo de investigacion

3.1.1 Tipo de investigacion

Por su naturaleza serd Aplicada, segun (Escudero & Cortez, 2018) La investigacion
aplicada tiene como objetivo generar conocimiento que pueda ser directamente aplicado para
abordar las dificultades que aquejan a la sociedad o en el &mbito productivo. La investigacion
aplicada constituye un enfoque no estructurado para la identificacion de soluciones a
situaciones problematicas o cuestiones particulares. Estos problemas o preocupaciones pueden
manifestarse a nivel individual, grupal o social. Se le llama "no sistematico" porque busca

soluciones directamente.

3.1.2 Nivel de investigacion

Por su nivel de profundidad serd de nivel Explicativo (Cabeza-Andrade et al., 2018),
siendo el presente trabajo la Utilizacion de las Redes Neuronales para la Identificacion de
Emociones Mediante la Voz, el presente trabajo tiene como objetivo generar una mejora en los
procedimientos de emergencia bomberil, para futura aplicacion al Cuerpo General de

Bomberos Voluntarios del Pert.

3.1.3 Diserio de investigacion

El disefio de la investigacion es Pre experimental, segun (Campbell-Stanley, 1963) Es
aquella en la que el indagador trata de acercarse a una investigacion experimental pero no tiene

los medios de control suficientes que permitan la validez interna.
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Tabla 2
Modelo Pre Experimental
Aplicacion del Pretest inicial Aplicacion del Aplicacion del Pretest
o medicion inicial estimulo o o medicion final
tratamiento
G 0Ol X 02
Nota:

G: Grupo de sujetos
O1: Pretest o medicion inicial
X: Estimulo o tratamiento

02: Postest o medicion final

3.2 Ambito temporal y espacial

3.2.1 Ambito temporal

El presente trabajo se realizé durante octubre y diciembre del 2023.

3.2.2  Ambito especial

El presente trabajo analizara las emociones de los bomberos antes de cada emergencia

para medir sus emociones antes de cubrir una emergencia en los Bomberos Comas N° 124.

3.3 Variables

3.3.1 Variable dependiente

Identificacion de Emociones Mediante la Voz



3.3.2 Variable independiente

Utilizacion de las Redes Neuronales

3.3.2.1 Operacionalizacion de variables

Tabla 3

Dimensiones, Variables e Indicadores

VARIABLES DIMENSIONES INDICADORES
Variable Independiente
Utilizacion de las Redes Neuronales Eficacia del modelo Aprendizaje Automatico
Aprende por si mismo del entorno y de los
errores del pasado. Entrenamiento mds largo y
mavyor precision Flexibilidad del modelo Sefiales de Ruido
Variable Dependiente
Caracteristicas acusticas Parametros de la sefial de voz
de la Voz
Identificacién de Emociones Mediante la Ntmero de capas ocultas, mimero
Voz Arquitectura de la Red de neuronas por capa, funciones
. o Neuronal de activacion utilizadas, algoritmo
Es un campo de estudio y aplicacion en el que de entrenamiento
se utiliza la tecnologia, como el procesamiento
dela hgbla yel aprendizaje autqmético, para Procesamiento estatico a nivel de
determinar v clasificar las emociones que una elocucién completa aplicando
persona esta expresando a través de su voz_. funciones estadisticas sobre
Estrategia del Modelado caracteristicas de bajo nivel, o

procesamiento dindmico que
captura la evolucion temporal de
las caracteristicas.

Nota: Las variables descritas se encuentran operacionalizadas para medir a las variables

46
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3.4 Poblacion y muestra

3.4.1 Poblacion de estudio

Segun (Arias, 2021) La poblacion consta de la totalidad de elementos con los que se
trabaja dentro del estudio, los cuales son delimitados por el investigador en base a la
formulacion del estudio. Es por ello que la poblacion del presente estudio se realizara en la
Compania de Bomberos Voluntarios Comas N°124 que tienen en sus registro 324 efectivos,

(Cuerpo General de Bomberos Voluntarios del Peru, s. f.).
3.4.2 Muestra poblacional

Segun Cabezas (2018) la poblacion se encuentra compuesta por un subconjunto de
unidades representativas extraido de parte de la poblacion, escogida de manera aleatoria, la
cual sera sometida a observacion a fin de obtener resultados validos para nuestra investigacion.
Por lo cual para este trabajo de investigacion se utilizé como tipo de muestreo los que son 42

aproximadamente.

Ecuacion 1:

Formula poblacion finita

z°Npq
n= »
e?(N—-1) +z%pq

(1)

n = 1amafo de muestra.

z = Desviacién de la curva normal
p = Probabilidad de éxito (0.8)
qg=1-p=0.2

N = Poblacién

e = 0.1 maximo error permitid
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B 150 * 1.96% * 0.95 * 0.1
© (150 —1) *0.12 4+ 1.962 % 0.95 0.1

n

n = 42 bomberos

3.4.3 Muestreo

Se omite el proceso de muestreo porque no es necesario utilizarlo debido a recursos
limitados. Cuando se realiza un estudio que involucra a toda la poblacion, no es necesario

seleccionar las muestras de los estudios relevantes.

3.5 Instrumentos

3.5.1 Técnicas de recoleccion de datos

Son métodos especificos utilizados dentro de una disciplina para complementar el
método cientifico, el cual tiene una aplicabilidad general. Estas técnicas son utilizadas para
obtener datos e informacion de una manera particular y sistematica dentro de un area

determinada.

Técnica Encuesta: La encuesta se define como una metodologia que busca recopilar
informacion proporcionada por un grupo o muestra de individuos sobre ellos mismos o

relacionada con un tema especifico. (Fidias, 2012).

3.5.2 Instrumento de recoleccion de datos

Son herramientas esenciales que apoyan el cumplimiento de los objetivos de los
métodos de estudio. En el &mbito de la recoleccion de datos, un instrumento puede ser cualquier
recurso, dispositivo o formato, ya sea en papel o digital, que se utilice para obtener, registrar o

almacenar informacion Fidias (2012) Baena (2017).
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La técnica de encuesta sera elaborada de forma escrita, el instrumento utilizado sera el
cuestionario, con preguntas que estaran relacionadas a la variable dependiente de esta
investigacion, ademads las preguntas serdn cerradas y seran respondidas por el encuestado,
consecuente a ello, seran validadas. En este caso se seleccionaron 20 preguntas que concuerda
con las dimensiones e indicadores por cada una de las variables. Esto puede observarse
reflejado en la matriz de consistencia (anexo 1), la escala del cuestionario se establece la escala

de Likert.

(1) Totalmente de acuerdo
(2) En desacuerdo

(3) N1 acuerdo ni desacuerdo
(4) De acuerdo

(5) Totalmente de acuerdo

3.5.3 Validacion y confiabilidad del instrumento

3.5.3.1 Validez

Es el grado obtenido de eficacia de un instrumento, mediante el cual se verificara si este
ha sido desarrollado correctamente en base a lo que en realidad se desea medir dentro del
estudio Lopez (2019). En el presente estudio, se contarda con el tipo de validacion de
instrumentos por contenido, es decir, el grado que refleja el instrumento sobre un dominio
propio de contenido en base lo que se desea medir. Segiin Herndndez, Fernandez y Baptista
(2020), el dictamen pericial consiste en preguntar a los expertos sobre la pertinencia,

pertinencia, claridad y suficiencia de cada elemento, en el caso del instrumento.

Por lo explicado anteriormente se valido la aplicacion por tres expertos para dar validez

a los instrumentos.



Tabla 4

Juicio de Expertos
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N.° Experto Dni Especialidad Determinacion
Lezama Gonzales, Pedro Dr. En Ingenieria de .
1 Martin 9656793 Software Aplicable
5 Aparicio Monteverde, 25694430 Ma..glstm‘ — Docente Aplicable
Pablo Univ.
3 TIiménez Delgado, Silvia 7575608 Magister — Docente Aplicable

Univ.

Nota. Se observa que los nombres de los expertos que analizaron dicho trabajo.

3.5.3.2 Confiabilidad

Se trata de una propiedad de los puntajes obtenidos cuando el examen se administra a

un grupo de personas bajo condiciones especificas, ademads se refiere a la precision con la que

los items representan el universo del cual fueron seleccionados y como la precision con la que

un conjunto de puntuaciones de prueba mide lo que deben medir.

Tabla 5

Criterios de escala del alfa de Cronbach

Alfa de Cronbach

Consistencia Interna

a>0.9

0.8<=0<09

0.7<=a <038

0.6 <=0<0.7

05<=0<0.6

a<0.5

Excelente
Buena
Aceptable
Cuestionable
Pobre

Inaceptable
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Confiabilidad - Pretest

Para medir el instrumento que midi6 a la variable dependiente antes del aporte se puede
observar que el alfa de Cronbach fue de 0.821 donde se comprueba que el instrumento es
confiable, motivo por el cual se aprueba el instrumento con nivel bueno segun la tabla

estadistica de fiabilidad.

Tabla 6

Estadisticas de fiabilidad — Pretest

Alfa Cronbach N de elementos

0.821 42

Nota. Muestra es confiabilidad - Pretest

Confiabilidad - Postest

Para medir el instrumento que midio6 a la variable dependiente se observar que el alfa
de Cronbach fue de 0.979 donde se comprueba que el instrumento es confiable, con nivel
excelente clasificado en la tabla estadistica de fiabilidad, motivo por el cual se aprueba el

instrumento.

Tabla 7

Estadisticas de fiabilidad — Postest

Alfa Cronbach N de elementos

0.979 42

Nota. Muestra es confiabilidad - Postest
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3.6 Procedimientos

La recoleccion de datos se realizard de manera documental, esto aplicado en primera
instancia a los resultados de las emociones, las cuales seran empleadas para los analisis
necesarios de su efectividad. Todo esto se realizard teniendo el consentimiento del efectivo
bomberil, se recolectard la informacion necesaria respecto a los indicadores del estudio, y

terminado se procedera la evaluacion de los resultados.

La estrategia que se siguid para contrastar la hipotesis es la siguiente:

- Se selecciond una muestra de 42 colaboradores de la Compaiiia de Bomberos

- El procedimiento se realiz6 en fases de entrada, proceso y salida

Entrada:

a. Descargar y configurar un entorno PRAAT con sus Apis

Figura 11

Configuracion de PRAAT

Praw Pusare .
b T Mugm Wodd Jelet Pes  fom

Claen | | -

Nota: Pantalla de configuracion
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b.  Descargar Berlin EmoDB: Se compone de siete emociones: (1) ira, (2) aburrimiento,

(3) ansiedad, (4) felicidad, (5) tristeza, (6) disgusto, y (7) neutral. Los datos se registraron con

un indice de muestra de 48 kHz y luego se redujeron a 16 kHz.

Proceso:

a.  Importar la base de datos audio format (de los efectivos)

b. Extraer caracteristicas acusticas PRAAT.

Figura 12

Espectro de la Voz de prueba

| 00das

. -
~
- n14
- li".,; Ao
~- ! ol

- e

pe——" \ oo

Nota: Se observa que el espectro de la voz analizada

c.  Realizar una clasificacion del espectro



Figura 13

Generacion del espectro de emociones

T r—

To Ltes

To Ltas (pach-corected).

Nota: Se observa que el espectro de la voz analizada

Salida:

a. Con el API de PRAAT.

Figura 14

Resultado del espectro analizado

B e e s e T -

g

R —T— T, S _ et
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b. Generar el reporte

Figura 15

Espectrograma de las emociones

Nota: Resumen de los resultados

55
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Figura 16

Espectrograma de las emociones

M Praat: Info
File Edit Search Help
— Voice report for TemtGrid Joaguim_vogais voz_deficit — ~

Time range of SELECTION

From 9.823670 to 12.139047 seconds (duration: 2.315376 seconds)
Pitch:

Hedian pitch: 188.231 Hz

Hean pitch: 190,266 Hz

Standard deviation: 11.185 Hz

Hinimum pitch: 176.641 Hz

Haximum pitch: 26%.895 Hz
Pulses:

Humber of pulses: 359

Humber of pericds: 358

Hean pericd: 5.255978E-3 =econds

Standard deviation of periocd: 0.301606E-3 seconds

Voicing:
Fraction of locally unvoiced frames: 17 842% (124 ~ &95)
Humber of woice breaks: 0
Degrese of voice breaks: 0 (0 seconds »~ 2.315376 =seconds)
Jitter:

Jitter {(local): 1.290%
Jitter (local. absolute): 67.802E-6 seconds
Jitter {(rap): 0.693%
Jitter {(ppgb): 0.762%
Jitter {ddp): 2.080%
Shimmer:
Shimmer (local): 6. 776X
Shimmer {local, dB): 0.615 dE
Shimmer (apg3): 3.786%
Shimmer (apg5): 4.254%
Shimmer (apgll): 5.151X
Shimmer (dda): 11.359%
Harmonicity:
Mean autocorrelation: 0.934514
Mean noise-to-harmonics ratio: 0.073498
Mean harmonics—to-noise ratio: 12.078 dB

Nota: Log de los resultados

Se aplico el cuestionario virtual de encuesta antes de ingresar al servicio a los efectivos durante
4 semana.

Se realiz6 la migracion de la data que se obtuvo en el formulario de un Excel en el de Google
drive, para filtrar y acomodar los datos de acuerdo con las variables de la BD; es decir el fichero
SPSS.

Descargar el archivo Excel de Google drive para ser importada en el SPSS. Luego estando en
SPSS version 26, hay que importar la Hoja Excel-Microsoft.

Se crearon dos totalizando por cada uno de las variables del estudio, donde sus conteos totales
fueron agregadas.

Se proceso informacion utilizando varios estadisticos del SPSS. 26.
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Se realizo el analisis de la informacion utilizando tablas cruzadas en SPSS 26, mostrando
variables con informacion clasificada.

Se emplearon graficos y tablas para los resultados de la investigacion utilizando el software
SPSS 26.

Generacion del informe final.

3.7 Analisis de datos

Se analiz¢ la distribucion de los datos para observar su comportamiento; para lo cual
se utilizd el SPSS version 26.0 se tabulo en la Tabla de Pruebas de Normalidad como se aprecia
en la Tabla 11; este nos indica el nimero de Grados de Libertad (GL), que se debe tomar como
decision. Si GL>50 sujetos se usan Kolmogorov — Smirnov, caso contrario se deber de usar

Shapiro — Wilk.

Posteriormente se pasod a verificar si los datos son normales, para lo cual se uso el Nivel
de significancia (Sig). En caso el Sig >0,05 entonces quiere decir que los datos son normales,
por lo que se puede aplicar Wilcoxon paras las pruebas no paramétricas y asi para contrastar la

media de dos muestras emparejadas y verificar si hay disparidades entre ellas.

3.8 Consideraciones éticas

En el presente trabajo de investigacion el manejo de la informacion adquirida se realizo
de forma imparcial y objetiva, es decir, se realizo sin alterar o manipular dicha informacion, de
modo que haya confiabilidad, veracidad y certeza en los resultados obtenidos, ademas el coddigo
ético que manifiesta el no revelar la identidad de los participantes que tomaron papel dentro

del estudio, realizando una busqueda imparcial, respetando la voluntad de dichos sujetos en su
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deseo de formar o no parte en el estudio, asimismo direccionar el estudio en base al beneficio
de la empresa, el no ejercer maldad hacia otros investigadores, referenciando el material no
propio como libros, articulos, tesis, etc., a fin de evitar fraudes. Finalmente, para la realizacion
de un trabajo correctamente estructurado y elaborado se usaron las Normas APA de la 7ma

edicion.
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IV . RESULTADOS

4.1 Analisis e interpretacion de resultados

Se utiliz6 el programa estadistico SPSS para determinar el coeficiente de correlacion
adecuado. Con la ayuda de esta herramienta se podria crear una Tabla de Pruebas de
Normalidad, ofreciendo sugerencias basadas en los grados de libertad (GL). Se utiliza
Kolmogorov-Smirnov se utiliza si los GL son superiores a 50; en caso contrario, se utiliza la
prueba de Shapiro-Wilk. A continuacion, se comprobo la normalidad de los datos evaluando
el nivel de significancia (Sig.). Se asume que si los datos se distribuyen de forma normal si la
Sig. el valor es mayor que 0,05, lo que permite la aplicacion de pruebas paramétricas como la
correlacion de Pearson (R. de Pearson). De lo contrario, se utilizan métodos no paramétricos
como el coeficiente de concordancia de Kendall, el coeficiente de correlacion de Spearman,

Chi-Square u otras si los datos no se distribuyen de forma normal.

Tabla 8

Prueba de normalidad

Shapiro-
Kolmogoérov-Smirnov Wilk
Estadistico Gl Sig. Estadistico gl Sig.
PRETEST .170 42,200 0.969 42 ,000030
POSTEST .193 42,200 0.920 42 ,000021

Nota: En este caso, se utiliza Shapiro-Wilk porque la (gol) es 42, que es inferior a 50, y como

la significacion en el pretest y el postest es, 000 es inferior a 0,05, se deduce que no se
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distribuyen normalmente, por lo que se deben utilizar pruebas no paramétricas para contrastar

las hipotesis, y se considero Wilcoxson como estadistico para el analisis.

4.2 Contrastacion de hipotesis

4.2.1 Hipdtesis general

Hipotesis nula:

Ho: Un algoritmo de reconocimiento de emociones basado en el analisis de la voz no
puede mejorar el desempefio de los bomberos de la Compaiiia General de Bomberos

Voluntarios del Pera N°124 en Lima durante el 2023.

Hipotesis alternativa:

Ha: Un algoritmo de reconocimiento de emociones basado en el andlisis de la voz
puede mejorar el desempefio de los bomberos de la Compaiiia General de Bomberos

Voluntarios del Pera N°124 en Lima durante el 2023.

Tabla 9

Estadistico de Hipotesis General

Estadisticos de prueba?

EGenPos — EgenPRe

Z 2311
Sig. 000

asintotica(bilateral)

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon
b. Se basa en rangos negativos.
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Interpretacion: Se observa en la estadistica de la prueba de Wilcoxon que se obtuvo
un resultado (Sig.0,000), Segiin Campbell y Stanley (1963) en su articulo indique que todo
resultado menor en el nivel de alfa o significancia (Alfa =< 0.05) se debe de rechazar por ser
nula la hipotesis (Ho) y respaldar la hipotesis alterna (Ha). Por lo que se obtuvo un resultado
de (Sig.0,000), por lo que la implementacion de sistema de Redes Neuronales ayuda

significativamente con la identificacion de emociones mediante la voz para los bomberos de

Comas N°124.

4.2.2 Hipdtesis especifica

Hipotesis especifica 1

Ho: Un sistema de reconocimiento de emociones basado en redes neuronales que utilice
caracteristicas espectrales de sefales de voz no puede clasificar con precision las siete (7)
emociones de interés.

Ha: Un sistema de reconocimiento de emociones basado en redes neuronales que utilice
caracteristicas espectrales de sefales de voz puede clasificar con precision las siete (7)

emociones de interés.
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Tabla 10

Estadistico de Hipotesis Especifica 1

Estadisticos de prueba®

EGenPos — EgenPRe

Z 2.471°
Sig. .000

asmtotica(bilateral)

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon
b. Se basa en rangos negativos
Interpretacion: Se observa en la estadistica de la prueba de Wilcoxon que se obtuvo
un resultado (Sig.0,000), Segin Campbell y Stanley (1963) en su articulo indique que todo
resultado menor en el nivel de alfa o significancia (Alfa =< 0.05) la hipdtesis debe ser
descartada (Ho) y respaldar la hipotesis alterna (Ha). Por lo que se consigui6 un resultado de
(Sig.0,000), por lo que la implementacion de sistema de Redes Neuronales ayuda

significativamente a la identificacion de sentimiento mediante la voz para los bomberos.

Hipotesis especifica 2

Ho: El algoritmo de reconocimiento de emociones desarrollado no puede ser validado
con precision utilizando métricas de rendimiento para aprendizaje supervisado.
Ha: El algoritmo de reconocimiento de emociones desarrollado puede ser validado con

precision utilizando métricas de rendimiento para aprendizaje supervisado.



63

Tabla 11

Estadistico de Hipotesis Especifica 2

Estadisticos de prueba®

EGenPos — EgenPRe

Z 1,488
Sig. ,000

asintotica(bilateral)

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

b. Se basa en rangos negativos

Interpretacion: Se observa en la estadistica de la prueba de Wilcoxon que se obtuvo
un resultado (Sig.0,000), Segun Campbell y Stanley (1963) en su articulo indique que todo
resultado menor en el nivel de alfa o significancia (Alfa =< 0.05) la hipdtesis debe ser
descartada (Ho) y respaldar la hipotesis alterna (Ha). Por lo que se obtuvo un resultado de
(S12.0,000), por lo que la implementacion de sistema de Redes Neuronales ayuda

significativamente a la identificacion de la calidad de la voz para los bomberos.

Hipotesis especifica 3

Ho: Un algoritmo de reconocimiento de emociones basado en el analisis de sefiales de
voz utilizando técnicas de aprendizaje profundo no puede clasificar con precision las
principales emociones humanas.

Ho: Un algoritmo de reconocimiento de emociones basado en el analisis de sefales de
voz utilizando técnicas de aprendizaje profundo puede clasificar con precision las principales

emociones humanas.
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Tabla 12

Estadistico de Hipotesis Especifica 3

Estadisticos de prueba®

EGenPos — EgenPRe

Vi 3,512
Sig. .000

asintotica(bilateral)

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

b. Se basa en rangos negativos

Interpretacion: Se observa en la estadistica de la prueba de Wilcoxon que se consiguiod
un resultado (Sig.0,000), Segun Campbell y Stanley (1963) en su articulo indique que todo
resultado menor en el nivel de alfa o significancia (Alfa =< 0.05) la hipdtesis debe ser
descartada (Ho) y respaldar la hipotesis alterna (Ha). Por lo que se obtuvo un resultado de
(Sig.0,000), por lo que la implementaciéon de sistema de Redes Neuronales ayuda

significativamente a la identificacion de la intensidad mediante la voz para los bomberos.

4.3 Presentacion de resultados

Se realizan las encuestas antes y después.
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Tabla 13

Resultados de PRETEST - POSTEST

PRETEST POSTEST
Totalmente desacuerdo 17.00% 0.00%
En desacuerdo 64.00% 0.00%
N1 acuerdo ni desacuerdo 17.00% 15.20%
De acuerdo 2.00% 62.00%
Totalmente de acuerdo 0.00% 22.80%
100.00% 100.00%
Figura 17
Resultados de PRETEST -POSTEST
70.00% 64.00% 62.00%
60.00%
50.00%
40.00%
20.00% 26.00%
17.00% 17.00%
20.00% 00%
10.00% M 5 2.00 0.0
0.00%
Totalmente En Niacuerdoni De acuerdo  Totalmente
-1000% - gdasacuerdo  desacuerdo  desacuerdo de acuerdo

Nota: Comparativa del antes y después de la investigacion
4.3.1 Variables dependientes — sentimientos

1. (Cree usted que la red neuronal para emociones ayudara a detectar las reacciones

emocionales psicologicas del efectivo bomberil?



Tabla 14

Pregunta 1 de PRETEST (Resultados)

Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje  Valido Acumulado
Totalmente desacuerdo 12 28.57% 28.57% 28.57%
En desacuerdo 4 9.52% 9.52% 38.10%
N1 acuerdo ni
desacuerdo 25 59.529% 59.52% 97.62%
De acuerdo 1 2.38% 2.38% 100.00%
Totalmente de acuerdo 0 0.00% 0.00% 100.00%

Total 42 100.00% 100.00%
Figura 18

Pregunta 1 de PRETEST (Grafico)

25

20

15

10

5
-

0
Totalmente Niacuerdo Deacuerdo Totalmente
desacuerdo desacuerdo ni de acuerdo
desacuerdo
m Frecuencia 12 4 25 1 0
M Porcentaje 28.57% 9.52% 59.52% 2.38% 0.00%

Nota: Estadistico de acuerdo a la Frecuencia y Porcentaje
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Tabla 15

Pregunta 1 de POSTEST (Resultados)

Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Valido Acumulado
Totalmente desacuerdo 1 2.38% 2.38% 2.38%
En desacuerdo 2 4.76% 4.76% 7.14%
Ni acuerdo ni
desacuerdo 3 7.14% 7.14% 14.29%
De acuerdo 25 59.52% 59.52% 73.81%
Totalmente de acuerdo 11 26.19% 26.19% 100.00%

Total 42 100.00% 100.00%

Nota: Acumulacion de Frecuencia y Porcentaje

Figura 19

Pregunta 1 de POSTEST (Grafico)

25

20

15

E l
: P — - i I

0

Totalmente Niacuerdo Deacuerdo Totalmente
desacuerdo desacuerdo ni de acuerdo
desacuerdo
W Frecuencia 1 2 3 25 11
m Porcentaje 2.38% 4,76% 7.14% 59.52% 26.19%

Nota: Estadistico de acuerdo a la Frecuencia y Porcentaje

Interpretacion: En la primera fase, la predisposicion negativa fue mayoritaria, con un

28.57% calificandolo como Totalmente desacuerdo y un 9.52% como En desacuerdo. Sin
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embargo, después de la implementacion, el postest nos muestra un gran cambio: el 59.52% de
los encuestados consideré como De acuerdo y un 26.19% como Totalmente de acuerdo. Este
cambio sugiere que las intervenciones aplicadas han logrado dar un cambio positivo. Este

cambio apunta a la eficacia de las tomadas adoptadas para aumentar la eficacia del efectivo.

2. ;Crees que el sistema garantizard que solo los efectivos autorizados puedan acceder a la

informacion de emociones?

Tabla 16

Pregunta 2 de PRETEST (Resultados)

Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Valido Acumulado
Totalmente desacuerdo 13 30.95% 30.95% 30.95%
En desacuerdo 11 26.19% 26.19% 57.14%
Ni acuerdo ni
desacuerdo 4 9.52% 9.52% 66.67%
De acuerdo 1 2.38% 2.38% 69.05%
Totalmente de acuerdo 13 30.95% 30.95% 100.00%

Total 42 100.00% 100.00%

Nota: Acumulacién de Frecuencia v Porcentaje



Figura 20

Pregunta 2 de PRETEST (Grafico)

NS o

1.

Totalmente Niacuerdoni Deacuerdo  Totalmente
desacuerdo desacuerdo desacuerdo de acuerdo
W Frecuencia 15 12 10 4 1
mPorcentaje  35.71% 28.57% 23.81% 9.52% 2.38%
Nota: Estadistico de acuerdo a la Frecuencia y Porcentaje
Tabla 17
Pregunta 2 de POSTEST (Resultados)
Porcentaje  Porcentaje
Frecuencia Porcentaje Valido Acumulado
Totalmente desacuerdo 2 4.76% 4.76% 4.76%
En desacuerdo 2 4.76% 4.76% 9.52%
Ni acuerdo ni
desacuerdo 2 4.76% 4.76% 14.29%
De acuerdo 18 42 86% 42 86% 57.14%
Totalmente de acuerdo 18 42.86% 42 .86% 100.00%
Total 42 100.00% 100.00%

Nota: Acumulacidn de Frecuencia y Porcentaje

69
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Figura 21

Pregunta 2 de POSTEST (Grafico)

20
18
16
14
12
10
g
¥
; 1
= I
Totalmente En Miacuerdo De acuerdo  Totalmente
desacuerdo | desacuerdo ni de acuerdo
desacuerdo
B Frecuencia 2 4 2 20 14
m Porcentaje 4.76% 9.92% 4,76% A47.62% 33.33%

Nota: Estadistico de acuerdo a la Frecuencia y Porcentaje

Interpretacion: En la primera fase, la predisposicion negativa fue mayoritaria, con un
35.71% calificandolo como Totalmente desacuerdo y un 28.57% como En desacuerdo. Sin
embargo, después de la implementacion, el postest nos muestra un gran cambio: el 47.62% de
los encuestados consideré como De acuerdo y un 33.33% como Totalmente de acuerdo. Este
cambio sugiere que las intervenciones aplicadas han logrado dar un cambio positivo. Este

cambio apunta a la eficacia de las tomadas adoptadas para aumentar la eficacia del efectivo.

3. En términos de la confidencialidad de la informacion, ;Te sientes seguro/a al usar el

sistema para detectar tus emociones?



Tabla 18

Pregunta 3 de PRETEST (Resultados)

Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Valido Acumulado
Totalmente desacuerdo 13 30.95% 30.95% 30.95%
En desacuerdo 11 26.19% 26.19% 57.14%
Ni acuerdo ni
desacuerdo 4 9.52% 9.52% 66.67%
De acuerdo 1 2.38% 2.38% 69.05%
Totalmente de acuerdo 13 30.95% 30.95% 100.00%

Total 42 100.00% 100.00%

Nota: Acumulacion de Frecuencia y Porcentaje

Figura 22

Pregunta 1 de PRETEST (Grafico)
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Tabla 19

Pregunta 3 de POSTEST (Resultados)
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Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Valido Acumulado
Totalmente desacuerdo 2 4.76% 4.76% 4.76%
En desacuerdo 2 4.76% 4.76% 9.52%
Ni acuerdo ni
desacuerdo 2 4.76% 4.76% 14.29%
De acuerdo 18  42.86% 42.86% 57.14%
Totalmente de acuerdo 18  42.86% 42.86% 100.00%

Total 42 100.00% 100.00%

Figura 23

Pregunta 3 de POSTEST (Grafico)
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Nota: Estadistico de acuerdo a la Frecuencia y Porcentaje

Interpretacion: En la primera fase, la predisposicion negativa fue mayoritaria, con un
30.95% calificandolo como Totalmente desacuerdo y un 26.19% como En desacuerdo. Sin
embargo, después de la implementacion, el postest nos muestra un gran cambio: el 42.86% de
los encuestados consideré como De acuerdo y un 42.86% como Totalmente de acuerdo. Este
cambio sugiere que las intervenciones aplicadas han logrado dar un cambio positivo. Este

cambio apunta a la eficacia de las tomadas adoptadas para aumentar la eficacia del efectivo.
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4. ¢ Consideras que la red neuronal sera facil de aprender y utilizar para los efectivos

en servicio?

Tabla 20

Pregunta 4 de PRETEST (Resultados)

Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Valido Acumulado
Totalmente desacuerdo 12 28.57% 28.57% 28.57%
En desacuerdo 4 9.52% 9.52% 38.10%
Ni acuerdo ni
desacuerdo 25 59.52% 59.52% 97.62%
De acuerdo 1 2.38% 2.38% 100.00%
Totalmente de acuerdo 0 0.00% 0.00% 100.00%

Total 42 100.00%  100.00%

Nota: Acumulacion de Frecuencia y Porcentaje

Figura 24

Pregunta 4 de PRETEST (Grafico)
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Tabla 21

Pregunta 4 de POSTEST (Resultados)

Porcentaje  Porcentaje
Frecuencia Porcentaje  Valido  Acumulado

Totalmente desacuerdo 1 2.38% 2.38% 2.38%

En desacuerdo 2 4.76% 4.76% 7.14%

Ni acuerdo ni

desacuerdo 3 7.14% 7.14% 14.29%

De acuerdo 25 59.52% 59.52% 73.81%

Totalmente de acuerdo 11 26.19% 26.19% 100.00%
Total 42 100.00% 100.00%

Nota: Acumulacion de Frecuencia y Porcentaje

Figura 25

Pregunta 4 de POSTEST (Grafico)
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Nota: Estadistico de acuerdo a la Frecuencia y Porcentaje

Interpretacion: En la primera fase, la predisposicion negativa fue mayoritaria, con un
28.57% calificandolo como Totalmente desacuerdo y un 9.52% como En desacuerdo. Sin
embargo, después de la implementacion, el postest nos muestra un gran cambio: el 59.52% de

los encuestados considerdé como De acuerdo y un 26.19% como Totalmente de acuerdo. Este
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cambio sugiere que las intervenciones aplicadas han logrado dar un cambio positivo. Este

cambio apunta a la eficacia de las tomadas adoptadas para aumentar la eficacia del efectivo.

5. En tu opinion, ;Cree que es importante utilizar un sistema de redes neuronales para saber

tus emociones?

Tabla 22

Pregunta 5 de PRETEST (Resultados)

Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Valido Acumulado
Totalmente desacuerdo 13 30.95% 30.95% 30.95%
En desacuerdo 11 26.19% 26.19% 57.14%
Ni acuerdo ni
desacuerdo 4 9.52% 9.52% 66.67%
De acuerdo 1 2.38% 2.38% 69.05%
Totalmente de acuerdo 13 30.95% 30.95% 100.00%

Total 42 100.00% 100.00%

Nota: Acumulacion de Frecuencia y Porcentaje



Figura 26

Pregunta 5 de PRETEST (Grafico)

16
14
12
10
8
6
4
z i
, [ ==
Totalmente Niacuerdoni Deacuerdo = Totalmente
desacuerdo demcuerda desacuerdo de acuerdo
B Frecuencia 15 12 10 4 1
mPorcentaje. 35.71% 28.57% 23.21% 9.52% 2.38%
Nota: Estadistico de acuerdo a la Frecuencia y Porcentaje
Tabla 23
Pregunta 5 de POSTEST (Resultados)
Porcentaje  Porcentaje
Frecuencia Porcentaje Valido Acumulado
Totalmente desacuerdo 2 4.76% 4.76% 4.76%
En desacuerdo 2 4.76% 4.76% 9.52%
Ni acuerdo ni
desacuerdo 2 4.76% 4.76% 14.29%
De acuerdo 18 42.86% 42.86% 57.14%
Totalmente de acuerdo 18  42.86% 42.86% 100.00%
Total 42 100.00% 100.00%

Nota: Acumulacion de Frecuencia y Porcentaje

76
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Figura 27

Pregunta 5 de POSTEST (Grafico)
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Nota: Estadistico de acuerdo a la Frecuencia y Porcentaje

Interpretacion: En la primera fase, la predisposicion negativa fue mayoritaria, con un
35.71% calificandolo como Totalmente desacuerdo y un 28.57% como En desacuerdo. Sin
embargo, después de la implementacion, el postest nos muestra un gran cambio: el 47.62% de
los encuestados consideré como De acuerdo y un 33.33% como Totalmente de acuerdo. Este
cambio sugiere que las intervenciones aplicadas han logrado dar un cambio positivo. Este

cambio apunta a la eficacia de las tomadas adoptadas para aumentar la eficacia del efectivo.

6. ¢ Crees que la red neuronal deberia tener una interfaz amigable?



Tabla 24

Pregunta 6 de PRETEST (Resultados)

Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Valido Acumulado
Totalmente desacuerdo 13 30.95% 30.95% 30.95%
En desacuerdo 11 26.19% 26.19% 57.14%
Ni acuerdo ni
desacuerdo 9.52% 9.52% 66.67%
De acuerdo 2.38% 2.38% 69.05%
Totalmente de acuerdo 13 30.95% 30.95% 100.00%

Total 42 100.00% 100.00%

Nota: Acumulacion de Frecuencia y Porcentaje

Figura 28

Pregunta 6 de PRETEST (Grafico)
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Tabla 25

Pregunta 6 de POSTEST (Resultados)
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Porcentaje  Porcentaje
Frecuencia Porcentaje  Valido  Acumulado

Totalmente desacuerdo 2 4.76% 4.76% 4.76%
En desacuerdo 2 4.76% 4.76% 9.52%
Ni acuerdo ni
desacuerdo 2 4.76% 4.76% 14.29%
De acuerdo 18  42.86% 42.86% 57.14%
Totalmente de acuerdo 18  42.86% 42.86% 100.00%
Total 42 100.00% 100.00%
Figura 29

Pregunta 6 de POSTEST (Grafico)
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Nota: Estadistico de acuerdo a la Frecuencia y Porcentaje

Interpretacion: En la primera fase, la predisposicion negativa fue mayoritaria, con un
30.95% calificandolo como Totalmente desacuerdo y un 26.19% como En desacuerdo. Sin
embargo, después de la implementacion, el postest nos muestra un gran cambio: el 42.86% de
los encuestados consideré como De acuerdo y un 42.86% como Totalmente de acuerdo. Este
cambio sugiere que las intervenciones aplicadas han logrado dar un cambio positivo. Este

cambio apunta a la eficacia de las tomadas adoptadas para aumentar la eficacia del efectivo.



7. (Crees que la red neuronal sea capaz de detectar tus emociones por la voz?

Tabla 26

Pregunta 7 de PRETEST (Resultados)

Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje  Valido Acumulado
Totalmente desacuerdo 12 28.57% 28.57% 28.57%
En desacuerdo 4 9.52% 0.52% 38.10%
Ni acuerdo mi
desacuerdo 25 59.52% 59.52% 97.62%
De acuerdo 1 2.38% 2.38% 100.00%
Totalmente de acuerdo 0 0.00% 0.00% 100.00%

Total 42 100.00%  100.00%

Nota: Acumulacion de Frecuencia y Porcentaje

Figura 30

Pregunta 7 de PRETEST (Grafico)
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Tabla 27

Pregunta 7 de POSTEST (Resultados)

Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje  Valido Acumulado

Totalmente desacuerdo 1 2.38% 2.38% 2.38%
En desacuerdo 2 4.76% 4.76% 7.14%
N1 acuerdo mi

desacuerdo 3 7.14% 7.14% 14.29%
De acuerdo 25 50.52% 50.52% 73.81%
Totalmente de acuerdo 11 26.19% 26.19% 100.00%

Total 42 100.00% 100.00%

Nota: Acumulacion de Frecuencia y Porcentaje

Figura 31

Pregunta 7 de POSTEST (Grafico)
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Nota: Estadistico de acuerdo a la Frecuencia y Porcentaje

Interpretacion: En la primera fase, la predisposicion negativa fue mayoritaria, con un
28.57% calificandolo como Totalmente desacuerdo y un 9.52% como En desacuerdo. Sin

embargo, después de la implementacion, el postest nos muestra un gran cambio: el 59.52% de
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los encuestados consideré como De acuerdo y un 26.19% como Totalmente de acuerdo. Este
cambio sugiere que las intervenciones aplicadas han logrado dar un cambio positivo. Este

cambio apunta a la eficacia de las tomadas adoptadas para aumentar la eficacia del efectivo.

8. ;Te sentirias capacitado/a para realizar tareas bdsicas para registrarte en las redes

neuronales?

Tabla 28

Pregunta 8 de PRETEST (Resultados)

Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Valido Acumulado
Totalmente desacuerdo 13 30.95% 30.95% 30.95%
En desacuerdo 11 26.19% 26.19% 57.14%
Ni acuerdo ni
desacuerdo 4 9.52% 9.52% 66.67%
De acuerdo 1 2.38% 2.38% 69.05%
Totalmente de acuerdo 13 30.95% 30.95% 100.00%

Total 42 100.00%  100.00%

Nota: Acumulacion de Frecuencia y Porcentaje



Figura 32

Pregunta 8 de PRETEST (Grafico)
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Tabla 29
Pregunta 8 de POSTEST (Resultados)
Porcentaje  Porcentaje
Frecuencia Porcentaje  Valido  Acumulado
Totalmente desacuerdo 2 4.76% 4.76% 4.76%
En desacuerdo 2 4.76% 4.76% 9.52%
Ni acuerdo ni
desacuerdo 2 4.76% 4.76% 14.29%
De acuerdo 18 42 .86% 42 .86% 57.14%
Totalmente de acuerdo 18  42.86% 42.86% 100.00%
Total 42 100.00% 100.00%

Nota: Acumulacion de Frecuencia y Porcentaje

&3
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Figura 33

Pregunta 8 de POSTEST (Grafico)
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Nota: Estadistico de acuerdo a la Frecuencia y Porcentaje

Interpretacion: En la primera fase, la predisposicion negativa fue mayoritaria, con un
35.71% calificandolo como Totalmente desacuerdo y un 28.57% como En desacuerdo. Sin
embargo, después de la implementacion, el postest nos muestra un gran cambio: el 47.62% de
los encuestados consideré como De acuerdo y un 33.33% como Totalmente de acuerdo. Este
cambio sugiere que las intervenciones aplicadas han logrado dar un cambio positivo. Este

cambio apunta a la eficacia de las tomadas adoptadas para aumentar la eficacia del efectivo.

9. ¢ Crees que la red neuronal tendrd la capacidad de fortalecer la base de datos y lograr

mayor efectividad en la deteccion de emociones?

Tabla 30

Pregunta 9 de PRETEST (Resultados)



Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Valido Acumulado

Totalmente desacuerdo 13 30.95% 30.95% 30.95%
En desacuerdo 11 26.19% 26.19% 57.14%
Ni acuerdo ni

desacuerdo 4 9.52% 9.52% 66.67%
De acuerdo 1 2.38% 2.38% 69.05%
Totalmente de acuerdo 13 30.95% 30.95% 100.00%

Total 42 100.00%  100.00%

Nota: Acumulaeion de Frecuencia y Porcentaje

Figura 34

Pregunta 1 de PRETEST (Grafico)
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Tabla 31

Pregunta 9 de POSTEST (Resultados)
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Porcentaje  Porcentaje
Frecuencia Porcentaje  Valido  Acumulado

Totalmente desacuerdo 2 4.76% 4.76% 4.76%
En desacuerdo 2 4.76% 4.76% 9.52%
N1 acuerdo ni

desacuerdo 2 4.76% 4.76% 14.29%
De acuerdo 18 42.86% 42.86% 57.14%
Totalmente de acuerdo 18  42.86% 42.86% 100.00%

Total 42  100.00% 100.00%
Figura 35

Pregunta 9 de POSTEST (Grafico)
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Interpretacion: En la primera fase, la predisposicion negativa fue mayoritaria, con un

30.95% calificandolo como Totalmente desacuerdo y un 26.19% como En desacuerdo. Sin

embargo, después de la implementacion, el postest nos muestra un gran cambio: el 42.86% de

los encuestados consideré como De acuerdo y un 42.86% como Totalmente de acuerdo. Este

cambio sugiere que las intervenciones aplicadas han logrado dar un cambio positivo. Este

cambio apunta a la eficacia de las tomadas adoptadas para aumentar la eficacia del efectivo.
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10.  ;Crees que la implementacion de una red neuronal ayudara en cumplir los

protocolos y asi reducir la falla en la emergencia?

Tabla 32

Pregunta 10 de PRETEST (Resultados)

Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje  Valido Acumulado
Totalmente desacuerdo 12 28.57% 28.57%
En desacuerdo 4 9.52% 38.10%
Ni acuerdo ni
desacuerdo 25 59.52% 97.62%
De acuerdo 1 2.38% 100.00%
Totalmente de acuerdo 0 0.00% 100.00%

Total 42 100.00%

Nota: Acumulacion de Frecuencia y Porcentaje

Figura 36

Pregunta 10 de PRETEST (Grafico)
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Tabla 33

Pregunta 10 de POSTEST (Resultados)

Porcentaje  Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Valido Acumulado

Totalmente desacuerdo 1 2.38% 2.38% 2.38%
En desacuerdo 2 4.76% 4.76% 7.14%
Ni acuerdo ni

desacuerdo 3 7.14% 7.14% 14.29%
De acuerdo 25 59.52% 59.52% 73.81%
Totalmente de acuerdo 11 26.19% 26.19% 100.00%

Total 42 100.00% 100.00%

Nota: Acumulacion de Frecuencia y Porcentaje

Figura 37

Pregunta 1 de POSTEST (Grafico)
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Nota: Estadistico de acuerdo a la Frecuencia y Porcentaje

Interpretacion: En la primera fase, la predisposicion negativa fue mayoritaria, con un
28.57% calificandolo como Totalmente desacuerdo y un 9.52% como En desacuerdo. Sin

embargo, después de la implementacion, el postest nos muestra un gran cambio: el 59.52% de
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los encuestados consideré como De acuerdo y un 26.19% como Totalmente de acuerdo. Este
cambio sugiere que las intervenciones aplicadas han logrado dar un cambio positivo. Este

cambio apunta a la eficacia de las medidas tomadas para aumentar la efectividad del efectivo.
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\% DISCUSION DE RESULTADOS

Considerando los hallazgos de la investigacion, segin la teoria establecida en la
estadistica se debe haber obtenido una estadistica no paramétrica para nuestros datos el cual
podemos llegar a un resultado que la implementaciéon de un Red Neuronal para detectar
emociones a través de la voz se observd que de un 64% no estaban de acuerdo a una Red

Neuronal llego a 3.00%

Por lo que, segiin Araujo (2018) en su conferencia Aplicacion de una Red Neuronal
Convolucional para el Reconocimiento de Personas a Travez delaV oz, donde  un
sistema de identificacion biométrica por voz que utiliza imagenes (espectrogramas) para
entrenar una red neuronal convolucional. Si el sistema ha alcanzado un porcentaje de exactitud
de validacion aceptable y estd disefiado para minimizar la cantidad de muestras por persona
utilizada, asi como ofrecer una alternativa para abordar el problema de reconocimiento de

personas.

De acuerdo con el estudio ejecutado Guerrén Pantoj (2023) en su trabajo de grado
Sistema de Reconocimiento de Emociones a Travez de la Voz, El disefio del sistema se
determind utilizando técnicas de aprendizaje profundo, que comenzaron con exploracion de un
banco de informacién emocional, se procesd los audios para extraer las propiedades y el
adiestramiento de la red. Durante este procedimiento de adiestramiento de la red neuronal, se
hizo trabajos para encontrar modelos adecuados, Se establecieron dos modelos, los cuales se
realizaron analisis para determinar cudl es el mejor modelo con fines de investigacion. Con
base en esto, se determind los pardmetros que influye al entrenamiento de la red neuronal, los
cuales son: algoritmo de resolucion (pendiente gradiente), numero de veces (3), tamafio

minimo de lote (217) y tasa de aprendizaje (0.005).
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VI CONCLUSIONES

Tras el anélisis, podemos indicar que la percepcion al nivel de las Redes Neuronales en los
bomberos Comas N° 124 mejora con la propuesta de identificacion de emociones mediante
la voz. Se pudo determinar que la mayoria de los bomberos encuestados piensa que el grado
de este indicador esta en 64.32 %, considerando la implementacion de una Red Neuronal

ayudaria en detectar en forma temprana una afectacion mental.

En relacion con lo antes expuesto las Redes Neuronales que identifica los sentimientos
mediante la voz, busca ofrecer las capacidades requeridas para cumplir con las expectativas
de beneficiarios de las partes interesadas tanto internos como externos, estas actividades
estan vinculadas con la utilizacién de métodos, orientacion, formacion, y estos elementos
estan interconectados al bien estar del bombero. En virtud de lo argumentado, de acuerdo
con el estudio se determind que la propuesta de una Red Neuronal para detectar el stress
incrementa la apreciacion de la magnitud de estos indicadores, con un porcentaje entre el

40% y 50% teniendo en cuenta la futura aplicacion de lo misma.

Luego del analisis queda en evidencia que las Redes Neuronales para identificar la calidad
de voz fue concebida basandose en la inteligencia artificial, personalizando estos
conocimientos para que puedan ser aplicados en el Cuerpo General de Bomberos
Voluntarios del Pert, en ese sentido los bomberos Comas N° 124 tiene en procedimiento
ya planificada de acuerdo a la Agenda del Cuerpo de Bomberos 2020 - 2025 contando
ademads con la ayuda de la Presidencia de Consejo de Ministros (PCM) para la ejecucion
de proyectos digitales, como se ha podido observar se puede disefiar una Red Neuronal,
estableciendo los roles considerando los beneficios anticipados para el bienestar del
personal y designando el personal segtn las habilidades particulares descritas en el estudio

actual.
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d. A partir del analisis precedente, el resultado mas significativo de la presente investigacion
fue detectar la intensidad de la voz y asi detectar el stress de los bomberos validando la
eficacia y eficiencia de la ejecucion de la red neuro-conectiva y el uso de la informacién
para la implementacion de la red neuronal en los diversos niveles de deteccion obteniendo

los beneficios de la deteccion temprana del stress.
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VII RECOMENDACIONES

Se recomienda desarrollar una campana de sensibilizacion en el Cuerpo General de
Bomberos Voluntario del Pert (CGBVP) y todas las compafiias adscritas, sobre los
beneficios de contar con una Red Neuronal para detectar las emociones mediante la voz

para una deteccion temprana de una afectacion mental.

Emplear Redes Neuronales con el proposito de identificar las emociones a través del habla,
especificamente para las empresas de bomberos. Después de la implementacion, es esencial
llevar a cabo evaluaciones periddicas para medir continuamente su nivel de desarrollo,
utilizando cualquiera de los métodos de evaluacion ya establecidos, con el fin de identificar

posibles mejoras en su rendimiento.

Se debe tener objetivos claros al corto, mediano y largo plazo buscando la optimizacion de
las funciones y al mejoramiento de las competencias de los efectivos que dirige los
bomberos Comas N° 124 para ello se tiene que implementar un plan preventivo de stress
de acuerdo a la calidad de voz analizada, asi mismo se debe definir Indicadores clave de

desempefio del equipo bomberil.

Potenciar el adiestramiento en el equipo involucrado las Redes Neuronales, con la finalidad
de contar con recursos especializados en la Compaiiia de Bomberos Comas N° 124 y de
esta manera identificar la intensidad de la voz para detectar el stress que permita la

presentacion de datos para la decision.
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IX ANEXOS
Anexo A:
Matriz Operacional de Variables
VARIABLES DEFINICION CONCEPTUAL DEFINICION OPERACIONAL DIMENSIONES
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INDICADORES

Variable Indepenndiente

Una red neuronal es un método de la
inteligencia artificial que ensefia a las
computadoras a procesar datos de una
manera que estd inspirada en la forma

en que lo hace el cerebro humano.

Aprende por si mismo del entorno y
de los errores del pasado.
Entrenamiento mds largo y mayor

precision Flexibilidad del modelo

Eficacia del modelo
Utilizacion de las Redes

Neuronales

Aprendisaje Automatico

Sefiales de Ruido

Variable Dependiente

Caracteristicas
acusticas de la Voz

Es un campo de estudio y aplicacion en Una parte fundamental de la .
Identificacion de el que se utiliza la tecnologia, como el = inteligencia emocional es el saber Arqmtet_:‘rura de la Red
Emociones Mediante la procesamiento de la habla y el identificar las emociones propias v Neuronal
Voz aprendizaje automdtico, para determinar de los demds. Es posible, y no muy

y clasificar las emociones queuna  dificil, detectar las emociones en la
persona estd expresando a través de su  voz, va que esta cambia en funcion

VOE. . de cOmo una persona se siente .
P Estrategia del

Modelado

Parametros de la sefial de voz

Nimero de capas ocultas, nimero de
neuronas por capa, funciones de
activacion utilizadas, algoritmo de
entrenamiento

Procesamiento estitico a nivel de
elocucion completa aplicando funciones
estadisticas sobre caracteristicas de bajo

nivel, o procesamiento dindmico que
captura la evolucion temporal de las
caracteristicas.




Anexo B:

Matriz de Consistencia

PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES DIMENSION INDICADORES
Problema General Objetivo General Hipotesis General Independiente
Analizar y proponer un Aprendizaje
. § L Eficacia del Modelo
. e lgoritmo d t iti
¢, Como la utilizacion de las ALEoTHimo .e reconomlrmen © Las redes neuronales ayuda Automatico
. . de emociones a partir del . . s i r
redes neuronales identifica las . significativamente con la identificacion __... .,
. . analisis de lavoz, con la ) . Utilizacion de
emociones mediante lavoz finalidad de meiorar el de emociones mediante la voz para los Redes Neuronales
para los bomberos de Comas - 1 bomberos de Comas N°124, lima — Flexibilidad del . .
- . desempefio de los bomberos Sefiales de Ruido
N°124, lima—2023? _ . 2023 Modelo
: de CGBVP N°124, Lima—
2023.
Problema Especifica Objetivo Especifico Hipaotesis Especifica Variable
P J P potesis &sp Dedependiente
Proponer un sistema de
. imiento basad .
iDe qué manera las Redes reconoeimiento basado en (1)ira, (2)
_ . . redes neuronales que sea capaz . .
Neuronales identifican los \ \ _ Las redes neuronales se relaciona aburrimiento, (3)
.. . de clasificar siete (7) L. i . )
sentimientos mediante la voz . . significativamente con los sentimiento _ ansiedad, (4)
. emociones a partir de . Sentimientos ..
para detectar las emociones de caracteristicas de sefiales de mediante lavoz para los bomberos de felicidad, (5)
los bomberos de Comas . e . Comas N°124, lima — 2023 tristeza, (6)
B . voz. El sistema utilizara la ) -
N°124, lima— 20237 , .. disgusto, v (7)
informacion espectral de las "
N neutral
sefiales de voz
. ) | B Validar el rendimiento del Identificacion de
. & . . significativamente con la calidad de voz ~mediante lavoz , ) 01 =buena
cadidad de voz para detectar la de emociones, usando medidas _ Calidad de Voz
. L para los bomberos de Comas N°124, 2=mala
emocion de los bomberos de de rendimiento para lima — 2023
Cotnas N°124, lima — 2023? aprendizaje supervisado. -
:De qué manera las redes
) . ) ) 01 = mucho mas
neuronales identifica la Proponer un algoritmo de Las redes nevronales se relaciona alto. 02 =
intensidad de voz para detectar recomocimiento de emociones significativamente con la intesidad de Intensidad in ferin;r ‘O; _
la emocion de los bomberos  viavoz y que utilice técnicas voz para los bomberos de Comas Emocional mas ba'c:n 04__
de Comas N°124, lima — de aprendizaje profundo. N°124, lima—2023 masJ a{‘ro

20237

99



Anexo C:

Instrumento de validez y confiabilidad - Emocion

100

Variable Dim. Indicador

Ni acuerdo
En Totalmente
ni De acuerdo
desacuerdo de acuerdo
desacuerdo
2 3 4 5

({Cree usted que la red neuronal para emociones

Variable Dependiente (Identificacion de emociones mediante la voz)

emociones?

1 ayudara a detectar las reacciones emocionales
psicologicas del efectivo bomberil?
(Crees que el sistema garantizara que solo los

(1) ira, 2 efectivos autorizados puedan acceder a la informacion

(3) ansiedad, En términos de la confidencialidad de la informacion,

(4) felicidad, 3 (Te sientes seguro/a al usar el sistema para detectar

(6) disgusto, y (Consideras que la red neuronal sera facil de aprender

(2) aburrimiento, de emociones?
v
Q
=)
2
Q
<}
g
m
(5) tristeza, tus emociones?
4
(7) neutral y utilizar para los efectivos en servicio?

En tu opinidn, ;Cree que es importante utilizar un

5 sistema de redes neuronales para saber tus
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(Crees que la red neuronal deberia tener una interfaz
amigable?

({Crees que la red neuronal sea capaz de detectar tus
emociones por la voz?

(Te sentirias capacitado/a para realizar tareas basicas
para registrarte en las redes neuronales?

(Crees que la red neuronal tendrd la capacidad de
fortalecer la base de datos y lograr mayor efectividad
en la deteccion de emociones?

(Crees que la implementacion de una red neuronal
ayudara en cumplir los protocolos y asi reducir la

falla en la emergencia?

101




Anexo D:

Instrumento de validez y confiabilidad - Intensidad

102

Variable Dim Indicador Preguntas

Ni acuerdo
En Totalmente
ni De acuerdo
desacuerdo de acuerdo
desacuerdo
2 3 4 5

(Esperas que la red neuronal detecte tus emociones

con la intensidad de tu voz?

(Crees que el sistema de red neuronal pueda ser

2
’g aplicado antes y después de cada emergencia?
>
= . . , .
° (Crees que la intensidad de la voz esté relacionada
]
g 3
g % 01 = mucho mas con la emocion del bombero?
o] g
o 172] . . . .
g 2 B alto, 02 = inferior, (Consideras que la red neuronal ayudara a analizar la
o o
& 3 Z 4
% g 8 03 = mas bajo, 04 intensidad y la frecuencia de la voz?
s 9 k=
< ] . . . .
= "2 = mas alto (Crees que si una persona habla con una intensidad
> S 5
Q , . .7
s fuerte esta relacionado con su emocién?
H
= . .
8 (Crees que el auto aprendizaje continuo de la red
= 6
neuronal ayudara a reconocer tu voz?
(Consideras que la intensidad de la voz afecta en
7

forma negativa a tu salud?
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(Crees que la red neuronal pueda ser una herramienta
de seleccion de efectivos bomberiles para atender
emergencias?

(Consideras que la intensidad de la voz puede ser un
indicador de tu estado emocional?

(Consideras que la intensidad de tu voz pueda ser

medido por una red neuronal?

103
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Anexo E:

Juicio de Expertos - Primer Asesor

UNIVERSIDAD NACIONAL FEDERICO VILLARREAL
FACULTAD DE INGENIERIAINDUSTRIAL Y DE SISTEMAS
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

FICHA DE VALIDACION DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION
JUICIO DE EXPERTOS

l. DATOS GENERALES
14 Apelhdes y Nomores: LEZAMA GONZALES, PEDRO MARTIN
12 Greds académica; DOCTOR B\ INGENIERIA DE SISTEVAS
13 Cargo e instiucidn donde labora; DOCENTE UNIVESITARIC - LNFY
14 Nombre del neirumente mebyvo de evaiuacion’ CLESTICNARIO
15 Autor{A) de Instrumento. CHUQUI SALINAS, FREDDY HERNAN
18 Criteros de apicabiidad

2 De(1203 (Novaide, reformuler) 4.Ce 16 2 17: (Valido, precser)
b, De 10212 (Mo v&ido, modificas) e De 19 220 (Valido apicar)
¢ De13815 (Valido, mejoran)
I ASPECTOS DE VALIDACION
NOICADORESDE | CRNERIOS CUALITATNGS Deficiente | Regubs | Buene | May Excelente
EVALUCION DEL CUANTITATIVOS 01-09) (10-12) | (13-15) | Buemo (19-20)
INSTRUMENTO (16-18)
1 2 3 [] 5
1 CLARIDAD Esta  formulado  con  lengmp x
oompeenable
7 OB.ETDAD Eata adecundd & fas Byes y preopos X
aenifoos
3 ACTUALIDAD Estn adecuado 3 los obyetvos y los
necesxdodes reales de b mvestigocdn X
4 ORGANIZAGION Euigde una ognizacia |6gea
ST IGIENGIA, Toma en  wiests  los  sspsdos
meodohigcs esennakes
6 INTENCIONALIDAD | Esta ndecsnda pars valonr 165 s bles X
da %2 Hiptless
7 CONSISTENCIA Se regpaldy en undamentoe 2cnicos X
yo centifioos
T CONEREMGIA Exide ooherengia ening log problemss
wpEhos  hpleas  viesbles @ %
ndoodores
8 METODOLOGWA La estratega rasponda una metodolngla
ydeefo aplicados fara logent peotar ke X
hptessis
10 PERTINENCEA 8 ntumento mesdrs B eaole aive
s Gomy s de b medigaciin ysu X
adetuacaln 2| M3odo Centifco
VALORACION CLULNTITATIVA [TOTAL X 0 4) Lima, 29 de noviembre def 2023
VALORACIGN CUALITATIVA 7
OPINKON DE APLICABILIDAD: i ,7{;: -

DNINo 09656793
Tedf.. 945473135

FIRMA DEL EXPERTO INFORMANTE
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Anexo F:

Juicio de Expertos - Segundo Asesor

UNIVERSIDAD NACIONAL FEDERICO VILLARREAL
FACULTAD DE INGENIERIAINDUSTRIAL Y DE SISTEMAS
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

FICHA DE VALIDACION DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION
JUICIO DE EXPERTOS

L DATOS GENERALES

11 Apelides y Nombres: JIMENEZ DELGADO SILVIA CECILIA

12 Grada académico. DOCTOR EN INGENIER(A DESISTEMAS

13 Cargo e insiticion donde Isdore Magester en da Dirncaidn de Tecnologia Se lainformadian-Licerciada en
Compuaacion-Consultor en Tecnodogia de 13 Infoemaaon-Foderuoicizl

1.4 Nombre del instrumento molivo de evaluackn CLESTIONARIO

15, Autor(A) de Instrumenis: CHUQUI SALINAS, FREDDY HERNAN

16 Crhecios de apicablidad
a De01303: (No vaido, reformuiar) d De 16 8 17; {vakico, precear]
5. De 102 12: (No va¥ido, modificar] e Pei18a20 (Vaide spican
¢ De13815 [Vaido, mejcrer)

I ASPECTOS DE VALIDACION

" IHDICADORES DE CRIERIOS CUALITATNOS Oeficionte | Fagu | Buens [ My Excalonts
EVALUCION DEL CUANTITATIVOS @1.49) {10:42) | (1345) | Bume (19-28)
BISTRUMENTD {1§-13)

1 2 3 4 5

[T a0 Eetn  loeule o0 lengae X

tompreatie
7 OBETWIDAD Eiln a0ecusdn & 158 ey y ponapes X
weEnihoos
3 ACTUALDAD Estn adessade a los obyenos v Ins
eosdades reles de |s nisdigrotn X
"3, DRGANUALION Taiele U orgen 2acan | X
5 SUFIQENCIA Tann en  omnls ke aspailce X
maloddigons ssnoles

T NTERLTORADOAD | Ten pem vehns | bk X

82 1 Hpltess

7 CONSISTENGIA Se repakh & Undimenios onoce X
o oontibece

B COHERENGIA Esnla coherancia entia s problemas
wptes,  hpless,  vrobies = X
ndcacores

3 METCOCLOGWA L3 &5y ebada Asponds una meodokgls
ydfloapktados pams grer probar las X
fapltacs

10, PERTNENCH “El nenmerco mesdra B hEaGon enbe

b P deh o Y X
adcuacin il Moo Centitca

VALORACION CLANTITATIVA [TOTAL X C4). Lima, 29 de noviembre ddd 2023

VALORACION GLALITATIVA T -

QPINON OE APLICABILIDAD! Sast Selles ooy it

O Ui

FIRMA DEL EXPERTO INFORMANTE
DNINo 07578608
Tel.: 939976640
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Anexo G:

Juicio de expertos tercer asesor

UNIVERSIDAD NACIONAL FEDERICO VILLARREAL
FACULTAD DE INGENIERIAINDUSTRIAL Y DE SISTEMAS
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

FICHA DE VALIDACION DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION
JUICIO DE EXPERTOS

L DATOS GENERALES
1.1, Apelido: y Nombres. APARICIO MONTEVERDE PABLO
1.2. Grado académos MAGISTER ENINGENERIA
1.3, Cango e inattucidn conde fabora: DOCENTE LMVESITARIO - LWFV
1.4 Nomére del instrumanto mativo de evabacion CLESTIONARID
15 Ader(a) co Instrumento: CHUQUI SAUNAS, FREDDY HERNAN
1.6 Criterios ce apicabiidad

2 Da0t 803 [Novalide reformuen ¢ De 18 817. Vaide, precsar
b De %0312 [Novalida, medificar e De 19220 (Valldo aplcar)
¢ Det3ais (Valde, mejrar
Il ASPECTOS DE VAUDACION
" MDICADORES DE | Deficiem | Regquia | Busno | Muy Excalane
EVALUCION DEL CUANTITATIVOS [UAS ) (10-12) | {(13-15) | Buess (18-20)
INSTRUMENTO (18-53)
1 2 3 4 5
1 CLARAIDAD Exts  lomuind  om  Roguep X
gompemalbla
7 COETWMOAD 5l 5010000 & 148 ¥y y (PnopRe %
oenliicos
ERZE (1) Tl acecuado a ke otyeliee y loe
Aabsa rehess o4 4 et bl X
4 ORGANZACION Enkla ana (agmizaciin Nexa x
5 SUFICENCIA Tum en werta ks agpedos X
mefodil e asen (ks
6 INTENGORANID D | Est3 acoaiads pam wabone lis vretles: X
@ la Hpitess
7 CONSISTENOA Se moukd @ Undemenios aniccs X
wocmslivos
| 9. COMERENTIA EirE Chasios 2abe b poliems
cbphvos,  Spdiem,  wrebles & X
ndcadres
3 METCOOLOGA La delridys responch uas me oddbgi
ydeabo aphcad oo par bogrer priber le X
hpokas
10 PERTNENCA B ndnmenio modsdre & rdsGin enke
8 componenies de B arvetigacin yau ¥
adoanain s Mi#och Cimtiico
VALOPACION CUANTITATIVA (TOTAL X 0.4} Lms, 25 ge noveembre del 2023
VALORAGION CUALITATIVA )‘2 r
ORANION DE APLICASLIDAD: S vt
MSC PABLO APARICID M.

DNINo 25604430
Telf.:
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Anexo H:

Imagenes de Carga SPSS

B 'S thulo2sav [ConjuntoDatos2] - (BM SPSS Statistics Edtor dedatos
Archivo  Editsr  Ver Datos Transformar  Analizar Grificos UMiicades Ampkaciones  Ventana  Awda

FPRE\  FPRE2 FPREI P PRE4 P PRES FPRES | FSPRET | FPRES . v |
' 1.00 2,00 00 00 1.00 00 3,00 1,00 ‘

1 i
2 1,00 2,00 2.00 00 3.00 2.00 1,00 1,00
3 3.00 2,00 200 2,00 3.00 3.00 3,00 2,00
1 1,00 2,00 00 2,00 1,00 1,00 1,00 1,00
5 1,00 2,00 2.00 2,00 3.00 1,00 1,00 3,00
6 3.00 2,00 2.00 2,00 1,00 3.00 3.00 2,00
7 1,00 2,00 2.00 2,00 3.00 3,00 2,00 3,00
8 3.00 2.00 2.00 2,00 3.00 1,00 3,00 1,00
[ 1,00 00 2.00 00 1,00 3,00 2,00 2,00
10 3.00 00 00 00 3.00 1,00 2.00 3,00
" 1,00 2,00 00 00 1,00 00 3.00 1,00
12 1,00 2,00 2.00 00 3.00 2.00 1,00 1,00
1 3.00 2,00 2.00 2,00 3.00 3,00 3,00 2,00
" 1,00 2,00 00 2.00 1,00 1,00 1,00 1,00
15 1.00 2,00 2,00 2,00 3.00 1,00 1,00 3,00
16 3.00 2.00 2.00 2.00 1.00 3.00 3.00 2,00
17 1,00 2.00 2.00 2,00 3.00 3,00 2.00 3.00
18 3,00 2.00 2.00 2.00 3.00 1,00 3.00 1,00
19 1,00 00 2.00 00 1,00 3,00 2.00 2,00
2 3.00 00 00 00 3.00 1.00 2.00 3.00
21




