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Resumen

El reconocimiento preciso de emociones en el habla es fundamental en numerosas aplicaciones, desde
la salud mental hasta la interaccion humano-maquina. Aunque los modelos de aprendizaje profundo han
demostrado ser eficaces en esta tarea, su desempefio puede verse comprometido al enfrentarse a nuevos
sujetos de prueba, incluso cuando se basan en modelos pre entrenados con una gran diversidad de datos.
En este trabajo, investigamos la importancia de la personalizacion de modelos para el reconocimiento
de emociones en el habla. Observamos que los modelos generales, a pesar de su buen rendimiento
original, tienden a mostrar una disminucion en su capacidad predictiva al enfrentarse a sujetos nuevos.
Bajo este contexto, presentamos un estudio que explora cémo la personalizacién con pocas muestras de
un nuevo sujeto puede mejorar significativamente el rendimiento del modelo pre entrenado utilizando
técnicas de ajuste fino y transferencia de aprendizaje. Ademas, discutimos la relevancia de estos
hallazgos en contextos practicos y destacamos las implicaciones para futuras investigaciones en el
campo de la deteccién de emociones mediante IA.
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Abstract

The accurate speech emotion recognition is crucial in numerous applications, from mental health to
human-machine interaction. Although deep learning models have proven effective in this task, their
performance may be compromised when faced with new test subjects, even when based on pretrained
models with a wide variety of data. In this study, we investigate the importance of model personalization
for speech emotion recognition. We observed that general models, despite their good original
performance, tend to show a decrease in predictive capacity when encountering new subjects. Within
this context, we present a study that explores how personalization with a few samples from a new subject
can significantly improve the performance of the pretrained model using fine-tuning and transfer
learning techniques. Furthermore, we discuss the relevance of these findings in practical contexts and
highlight implications for future research in the field of emotion detection through Al.
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1 Introduccién

El Reconocimiento de Emociones en el Habla (SER, por sus siglas en inglés) es un desafio crucial en el
procesamiento del lenguaje natural y la interaccién humano-maquina, cuyo objetivo es identificar
diversas emociones utilizando Unicamente sefiales de voz. Aunque los sistemas actuales pueden procesar
el habla de manera eficiente para tareas como transcripcion o traduccién [1], su desempefio disminuye
considerablemente en tareas de SER debido a multiples desafios inherentes. Estos desafios incluyen la
falta de robustez del modelo al tratar con sujetos desconocidos, la dificultad de modelar y caracterizar
las emociones en el habla, y las dependencias semanticas que algunos modelos desarrollan durante el
entrenamiento.

El SER tiene multiples y diversas aplicaciones en la vida cotidiana. Por ejemplo, podria implementarse
en el servicio al cliente para monitorear y mejorar las interacciones detectando frustracién o
insatisfaccion [2], y en el ambito de la salud para el monitoreo de la salud mental [3], proporcionando
datos valiosos para el diagndstico y manejo de condiciones como la tristeza y el miedo. Ademas, el SER
puede aplicarse en sistemas automotrices para interpretar el estado emocional del conductor, siendo este
Gltimo escenario de particular interés para el desarrollo de este trabajo.

Generalmente, cuando un modelo de SER se entrena y se prueba con el mismo hablante, se conoce como
SER dependiente del hablante [4]. Este enfoque, aunque ofrece alta precision (alrededor del 90% en
ACC), esté limitado a aplicaciones especificas debido a su falta de generalizacion. En contraste, el SER
independiente del hablante es una tarea mucho mas exigente, ya que reconoce que diferentes hablantes
muestran variaciones en los componentes del habla al expresar la misma emocion, lo que lleva a cambios
en la distribucién de las caracteristicas del habla emocional entre diferentes hablantes [4], haciendo
necesario ajustar los modelos en funcion del hablante.

En este trabajo analizamos c6mo, con un nimero reducido de muestras correctamente etiquetadas,
podemos ajustar el modelo preentrenado para proporcionar mejores predicciones de un nuevo hablante.
Primero, analizamos el comportamiento basado en la seleccién aleatoria de muestras y luego discutimos
el rendimiento considerando muestras clave que proporcionan un resultado de clasificacion
notablemente mas alto que el resto de muestras. Existen trabajos relacionados a esto [5], sin embargo,
no llevan al limite las capacidades del clasificador usando un numero reducido de muestras, analizando
Unicamente diferentes tamafios del conjunto de Entrenamiento.

2 Metodologia

2.1 Conjunto de datos

Existen diversos conjuntos de datos relacionados con la deteccion de emociones aplicados al contexto
del habla, que varian en cuanto al nimero de sujetos, idiomas representados, cantidad y tipos de
emociones, y nimero de muestras, entre otros aspectos. En este trabajo, hemos empleado varios
conjuntos de datos ampliamente utilizados en la investigacion de SER: el MSP-Podcast [6], que consiste
en podcasts en inglés con etiquetas de valencia, activacion y dominancia, incluyendo 83 horas de
grabaciones de 60 hablantes y mas de 50,000 muestras; el IEMOCAP [7], con 12 horas de dialogos de
10 hablantes y un total de 10,039 muestras; el EMO-DB [8] de Berlin, con grabaciones de 10 actores
expresando 7 emociones, sumando 800 muestras; el MESD [9] en espafiol, con grabaciones de 3
hablantes y 864 muestras en total; el RAVDESS [10], con 24 actores nativos en inglés y 7356
grabaciones; y el ESD [11], con 350 dialogos por emocion expresados por hablantes nativos de inglés y
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mandarin. Para estandarizar los criterios, en los conjuntos de datos con etiquetas categoéricas, solo se
consideran cinco emociones (Felicidad, Enojo, Tristeza, Sorpresa y Neutral), descartando las demas.

2.2  Modelo base

Nuestro método se basa en un modelo profundo de clasificacion preentrenado con diversos hablantes
mostrado en la Figura 1. Primero, utilizamos una adaptacion de Wav2Vec, que fue entrenado y validado
con MSP-Podcast e IEMOCAP [12], respectivamente, para obtener una representacion profunda de los
audios. Estas capas, a las cual nos referiremos como extractor de caracteristicas, permaneceran
congeladas a lo largo de los experimentos. Posteriormente, esta representacion pasa por un clasificador
denso de 3 capas con 64, 32y 5 neuronas, utilizando funciones de activacion ReLU para las dos primeras
capas y Softmax para la Gltima capa, con el fin de proporcionar predicciones categéricas. Para el
entrenamiento de las capas de clasificacién, utilizamos las bases de datos EMO-DB, MESD y
RAVDESS, considerando los 37 hablantes, entrenando durante 200 épocas con una funcién de pérdida
de Entropia Cruzada Categorica en lotes de 64 muestras.
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Figura 1 - Modelo base preentenado para la clasificacion de 5 emociones.

2.3  Estrategia para nuevos hablantes

Nuestra estrategia se centra en adaptar los pesos del modelo base para nuevos hablantes, extraidos de la
base de datos ESD. Seleccionamos a 3 hablantes nativos de inglés y 3 nativos de mandarin,
particionando los datos de cada hablante en dos conjuntos: Entrenamiento y Prueba, en una proporcion
de 70-30. La particion de Entrenamiento incluye todas las muestras disponibles para la seleccion (sin

gue necesariamente se utilicen todas), mientras que la particion de Prueba se mantiene constante en
todos los experimentos del mismo hablante.

Incrementalmente, seleccionamos 5 muestras aleatorias en cada paso, representando las 5 emociones.
Estas muestras, junto con el acumulado de los pasos anteriores, se utilizan para ajustar el modelo base
durante 30 épocas, permitiendo modificar Unicamente los pesos de las capas de clasificacion. Este
proceso da como resultado un modelo reentrenado a lo largo de 150 épocas, con un numero de muestras
creciente entre 5 y 25, completamente balanceado y utilizando la misma configuracion de funcion de
pérdida que el modelo base. En cada paso, utilizamos la métrica ACC para medir el rendimiento del
método sobre la particion de Prueba, que se mantiene balanceada en sus 5 categorias. Cada uno de estos
experimentos se repite 5 veces para cada nuevo hablante y lo hemos denominado Aleatorio.
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Adicionalmente, presentamos una estrategia (a la cual nos referiremos con el nombre de Mejores) que
selecciona las muestras mas representativas en cada paso. Se seleccionan muestras aleatorias, se
reentrena el modelo y se mide el rendimiento 200 veces en cada paso, manteniendo Unicamente las 5
muestras que alcanzan el ACC mas alto en la particion de Entrenamiento y afiadiendo las mejores
muestras encontradas en pasos anteriores. El ajuste del modelo base en la estrategia Mejores, siempre
se hace con los mismos parametros que en el experimento Aleatorio. Para facilitar la presentacién de
estas 200 repeticiones en cada paso, hacemos uso de un diagrama de violin que muestra la dispersion de
los ACC de la particion de Prueba de todas las repeticiones.

3 Resultados y discusion

Mostramos los resultados obtenidos para los 6 nuevos hablantes en la Figura 2. En ella, se presentan las
5 repeticiones (lineas grises) y su respectivo promedio (linea negra) de la estrategia Aleatoria. Ademas,
se muestran las dispersiones de las 200 repeticiones (violines azules), el promedio (linea continua azul)
y el extremo superior (linea azul punteada) para la estrategia Mejores. También se ha marcado una linea
de referencia que indica el ACC usando el modelo base sin ajustar, y por ultimo, la linea Maximo, que
representa el ACC alcanzado al usar toda la particion de Entrenamiento.

En todos los casos, observamos que existe un margen de mejora, representado por la diferencia entre las
lineas Referencia y Méaximo, indicando que el ACC mejora cuando el modelo base es ajustado con datos
del nuevo hablante. Otro punto a destacar es que, en casi todos los hablantes, la estrategia Mejores
alcanza un valor similar al Maximo utilizando Gnicamente entre 10 y 15 muestras. Esto sugiere que hay
una configuracion especifica de muestras que equivale a usar todo el conjunto de Entrenamiento.

Después del primer paso, habiendo entrenado con 5 muestras, los resultados promedio de ACC para
ambas estrategias son similares, ya que no hay diferencia significativa entre ellas en este punto. Esto se
debe a que ambas parten del modelo base y la probabilidad de seleccionar las muestras iniciales es
similar. Por lo tanto, con un namero suficiente de repeticiones en la estrategia Aleatoria, también se
podria alcanzar la configuracion de muestras que proporciona el mejor ACC. Conforme el nimero de
pasos se incrementa, la diferencia entre las estrategias crece, ya que el nuevo ajuste para la estrategia
Mejores se basa en el mejor estado posible del modelo y no en el mas probable, a diferencia de la
estrategia Aleatoria. Ademas, aunque en un paso se pueda partir de un buen ACC, siempre existe la
posibilidad de empeorar el resultado, aunque esta probabilidad disminuye a medida que el nimero de
pasos aumenta.

En un escenario real, seleccionar las mejores muestras no es posible ya que se necesitarian conocer las
etiquetas reales de antemano. Sin embargo, este experimento revela que hay un conjunto reducido de
muestras que logra la tarea de manera satisfactoria. Esto implica que, identificando las caracteristicas
que hacen que una muestra sea efectiva, se podria solicitar la etiqueta solo de esas muestras, reduciendo
al minimo la necesidad de etiquetado por parte del nuevo usuario.

Finalmente, aunque la estrategia Aleatoria siempre rinde por debajo de la estrategia Mejores, también
resulta evidente que hay una mejora respecto al estado inicial, por lo que sigue siendo una alternativa
viable para mejorar el rendimiento del clasificador.
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Figura 2 - Resultados de ACC para 6 diferentes nuevos hablantes usando un maximo de 25 muestras.

4 Conclusiones y Trabajo futuro

Este trabajo ha abordado el desafio del Reconocimiento de Emociones en el Habla (SER) al adaptar un
modelo preentrenado a nuevos hablantes utilizando un nimero reducido de muestras. A través de nuestra
metodologia, que incluye tanto una estrategia aleatoria como una optimizada para la selecciéon de
muestras, demostramos que es posible mejorar significativamente la precision del modelo base. Ademas,
se ha mostrado que, incluso en escenarios donde no se puede predecir qué muestras seran las mas
efectivas, la estrategia aleatoria aun puede ofrecer mejoras significativas. Este hallazgo es crucial para
aplicaciones practicas donde el etiquetado exhaustivo no es factible.

Este estudio no solo reafirma la viabilidad de ajustar modelos SER a nuevos hablantes con datos
limitados, sino que también destaca la potencial eficiencia de estrategias de seleccién de muestras mas
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inteligentes. Esto abre la puerta a futuros desarrollos en el campo del SER, donde la personalizacion del
modelo puede lograrse de manera mas rapida y con menos recursos, mejorando asi la interaccién
humano-maquina en diversas aplicaciones practicas.
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