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RESUMEN

La presente investigacion, titulada “Evaluacion experimental de un modelo de reconocimiento
automdtico de emociones en contextos académicos simulados en la educacion superior”, aborda
la necesidad de incorporar el componente emocional dentro de los sistemas de acompafiamiento
estudiantil de la Universidad CESMAG, con el fin de fortalecer la comprension de la permanencia
academica. El estudio parte del reconocimiento de la desercién universitaria como una
problematica multidimensional influenciada por factores académicos, socioecondémicos y

emocionales.

El marco tedrico se fundamenta en conceptos de inteligencia artificial, redes neuronales
convolucionales (CNN) vy visién artificial, apoyado en antecedentes internacionales y nacionales
sobre el uso del reconocimiento facial y la deteccién automaética de emociones. La metodologia se
enmarca en el paradigma positivista, con enfoque cuantitativo, alcance explicativo y disefio
cuasiexperimental. Se empled el dataset publico FER-2013, con iméagenes de rostros clasificadas

en cinco emociones basicas: enojo, disgusto, felicidad, tristeza y miedo.

Se desarroll6 y entrend un modelo CNN bajo la metodologia CRISP-DM, evaluando su desempefio
mediante métricas como accuracy, F1-score y matriz de confusion. Los resultados evidenciaron
una precision general del 72.39%, destacando la identificacién acertada de emociones negativas
como la tristeza y el enojo, aunque con menor desempefio en emociones positivas como la
felicidad.

En conclusion, el modelo demostrd ser técnicamente viable y eficiente para el reconocimiento
automatico de emociones en entornos académicos simulados, aportando un primer paso hacia la
integracién de herramientas de inteligencia artificial en estrategias institucionales de
acompariamiento emocional. Este enfoque constituye un aporte innovador para la comprensién del

bienestar estudiantil y la prevencion de la desercion universitaria.

Palabras clave: aprendizaje automatico, desercion estudiantil, inteligencia artificial,

reconocimiento facial de emociones.
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ABSTRACT

The research project entitled “Experimental Evaluation of an Automatic Emotion Recognition
Model in Simulated Academic Contexts in Higher Education” addresses the need to integrate
emotional analysis into the student monitoring systems of Universidad CESMAG, aiming to
strengthen the understanding of academic retention. The study recognizes university dropout as a

multidimensional issue influenced by academic, socioeconomic, and emotional factors.

The theoretical framework is based on concepts of Artificial Intelligence, Convolutional Neural
Networks (CNN), and Computer Vision, supported by national and international studies on facial
recognition and emotion detection. The methodology follows a positivist paradigm with a
quantitative, explanatory, and quasi-experimental design. The FER-2013 dataset, containing facial
images categorized into five basic emotions—anger, disgust, happiness, sadness, and fear—was

used for training and evaluation.

A CNN model was developed and trained using the CRISP-DM methodology, and its performance
was evaluated through metrics such as accuracy, F1-score, and the confusion matrix. Results
showed an overall accuracy of 72.39% with higher precision in recognizing negative emotions such

as sadness and anger, and lower performance in positive emotions like happiness.

In conclusion, the model proved to be technically feasible and effective for automatic emotion
recognition in simulated academic environments, representing an innovative contribution toward
integrating Atrtificial Intelligence tools in emotional monitoring strategies for student retention.
This approach contributes to the understanding of student well-being and provides valuable
insights for preventing university dropout.

Keywords: artificial intelligence, automatic learning, emotion recognition, student dropout.
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INTRODUCCION

En la Universidad CESMAG se ha identificado una problematica creciente relacionada con la
desercion estudiantil. Esta situacion afecta tanto a los estudiantes como a la institucion, puesto que
limita el desarrollo académico, social y econémico de la comunidad universitaria. Factores como
las dificultades socioeconomicas, la distancia geogréafica y el estado emocional de los estudiantes
influyen de manera significativa en su rendimiento y permanencia académica. Teniendo en cuenta
lo anterior, se han implementado diferentes estrategias de seguimiento, entre ellas un método de
semaforizacién para monitorear aspectos individuales, académicos y socioecondmicos. Sin
embargo, aun resulta indispensable enfatizar en un enfoque que relacione el estado emocional de
los estudiantes, dado que este puede ser identificado a partir de la expresion de las emociones que

se manifiestan en la asistencia a clases.

Con motivo de esta problematica, el presente documento plantea como objetivo principal el
desarrollo y evaluacion de un modelo de reconocimiento automatico de emociones en un entorno
controlado, disefiado para identificar estados como enojo, disgusto, felicidad, tristeza y miedo en
estudiantes. Para ello, se empleara el dataset FER-2013 y técnicas de aprendizaje automatico, con
el fin de validar la precision y eficacia del modelo como herramienta independiente para el analisis

del estado emocional.

En cuanto a las preguntas de investigacion, estas se centran en indagar: ¢qué tan preciso es el
modelo para reconocer emociones bésicas en estudiantes en un entorno controlado?, ;de qué
manera los estados emocionales identificados pueden relacionarse con el rendimiento académico?,

y ¢qué potencial tiene el sistema para ser integrado en estrategias de acompafiamiento estudiantil?

La justificacion de esta investigacion radica en que el reconocimiento automatico de emociones
ofrece un enfoque innovador para analizar el estado emocional de los estudiantes en contextos
universitarios. En efecto, la validacion de este modelo permitira establecer su capacidad para
identificar patrones emocionales y explorar su posible relacion con variables académicas. Asi, los
hallazgos podrian proporcionar evidencia relevante sobre la conexion entre emociones y

desempefio educativo, contribuyendo al estudio del bienestar estudiantil y, simultdneamente,
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ofreciendo insumos valiosos para la discusion académica en torno a estrategias de apoyo emocional

en educacion superior.

El desarrollo se sustenta en un enfoque cuantitativo y se enmarca en el paradigma positivista. A
través de un disefio experimental en entorno controlado, se analizard la correlacion entre las
variables emocionales identificadas por el modelo (enojo, disgusto, felicidad, tristeza y miedo),
con el proposito de evaluar la precision y robustez del sistema. Por consiguiente, los resultados
permitiran validar la efectividad técnica del modelo y sentaran las bases para futuros estudios

orientados a la integracion de esta herramienta en escenarios educativos.

En sintesis, este documento tiene como propdsito presentar el planteamiento del problema,
justificar la relevancia de abordarlo mediante un modelo de reconocimiento automatico de
emociones y exponer los objetivos y preguntas que guiaran la investigacion, con miras a enriquecer

la comprension del bienestar emocional en la educacion universitaria.
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|. PROBLEMA DE INVESTIGACION

A. Objeto o tema de estudio

En la universidad CESMAG, se ha notado un incremento en la desercion estudiantil durante los
ultimos afios, se identifica que actualmente una de las medidas que se toma contra la desercion
academica es el acompafiamiento estudiantil desde el cual se registran los datos en un sistema
denominado Adviser, que es una herramienta de apoyo para los docentes acompafantes, que les
permite hacer un seguimiento general donde se puede ver el nivel de desercion que se maneja de
la misma forma la institucion puede identificar las necesidades, problematicas y situaciones de
riesgo que viven sus estudiantes para alinear e implementar estrategias de impacto que disminuyan
significativamente la desercion, por medio de la funcionalidad de semaforizacion se toma en cuenta
componentes relacionados con aspectos: individuales, institucionales, académicos Yy
socioecondémicos, para reforzar las medidas relacionadas con esta investigacion se evaluara la
viabilidad de utilizar un modelo de identificacion de emociones como nueva métrica para
caracterizar estados emocionales de estudiantes en contextos académicos. Los resultados obtenidos
no solo se podrian considerar como apoyo Yy refuerzo en el seguimiento estudiantil sino, también

en futuros estudios, como material adicional para el analisis del bienestar estudiantil.

B. Linea de investigacion

Esta investigacion se encuentra dentro de la linea de investigacion denominada Inteligencia
Artificial que se define como la simulacién de inteligencia humana por parte de las maquinas.
Dicho de otro modo, es la disciplina que trata de crear sistemas capaces de aprender y razonar como
un ser humano, aprendan de la experiencia, averiglien como resolver problemas ante unas

condiciones dadas, contrasten informacion y lleven a cabo tareas logicas [1].

C. Sub linea de investigacion

La presente investigacion se encuentra dentro de la sublinea de investigacion denominada vision
artificial, la cual realiza procesos y métodos para adquirir, procesar, analizar, y comprender
imagenes dentro del mundo real con el fin de producir informacion que pueda ser tratada y

procesada por computadoras para dar solucion a diferentes problematicas del dia a dia [1].
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D. Planteamiento del problema

En la universidad CESMAG, la desercion estudiantil ha sido una problematica recurrente durante
los Gltimos afios, afectando tanto a los estudiantes como a la institucion [2]. Esta situacion puede
originarse por factores econdmicos, geogréaficos, psicoldgicos y sociales [3]. En respuesta la
universidad ha implementado herramientas como el sistema Adviser y la plataforma ZEUS, que
permiten identificar estudiantes en riesgo y activar rutas de accion que permitan intervenir

oportunamente.

Estas herramientas institucionales recopilan principalmente datos cuantitativos sobre desempefio
académico, asistencia y procesos administrativos relacionados con el acompafiamiento estudiantil.
Sin embargo, persiste una limitacion importante: la captacion sistematica de informacion sobre el
estado emocional de los estudiantes, mdltiples estudios reconocen [4] este factor como
determinante en el rendimiento académico y la permanencia universitaria. Esta carencia de
métricas emocionales objetivas dificulta una comprension integral de los factores que inciden en

el bienestar estudiantil y, en consecuencia, los procesos de desercion académica

A pesar de contar con dichas herramientas, resolver el problema de la desercion [5] sigue siendo
una tarea compleja en la universidad CESMAG. Esto evidencia la necesidad de fortalecer los
mecanismos actuales mediante nuevos enfoques. Uno de los aspectos menos abordados es el
impacto del estado emocional de los estudiantes en su desempefio académico [6]. Estudios previos
han demostrado que emociones negativas como la tristeza o el enojo pueden influir
significativamente en el aprendizaje y la asistencia a clases [7], factores directamente relacionados

con la desercion.

La ausencia de un buen estado emocional puede convertirse en un problema grave, generando
consecuencias como bajo rendimiento académico, reprobacion de asignaturas, retraso en la
trayectoria educativa, desmotivacion, frustracion, abandono de la carrera y el incumplimiento de
los objetivos universitarios [8], si esta situacion no se atiende con la debida importancia, la

universidad puede experimentar pérdidas significativas en su cuerpo estudiantil [9].
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En este contexto resulta fundamental abordar la desercion en la modalidad presencial que
constituye la motivacion principal de la presente investigacion. La magnitud del desafio se
evidencia en los antecedentes tedrico-practicos [10], que un alto compromiso por parte de las
universidades por mantener niveles estables de retencién estudiantil. Sin embargo, en los Gltimos
afios los esfuerzos para contrarrestar la desercion académica se han vuelto mas complejos debido
a diversos factores entre ellos la sincronizacion de las fechas de inscripcion entre instituciones
publicas y privadas, la ampliacion de cupos en las universidades publicas que genera una brecha
considerable entre la oferta y demanda y las dificultades economicas que siguen siendo un aspecto

determinante para la permanencia estudiantil [11].

E. Formulacién del problema
¢ De qué manera un modelo de reconocimiento automatico de emociones, basado en el dataset FER-
2013, puede identificar con precision y validez emociones relevantes en estudiantes universitarios,

y como esta identificacion contribuye a comprender su relacion con la permanencia académica?

F. Objetivos

1) Obijetivo general

Evaluar la precision y eficacia de modelos de reconocimiento automatico en la clasificacion de
emociones basicas dentro de un entorno académico simulado, con el fin de determinar su viabilidad

como herramienta de apoyo en la comprension del estado emocional estudiantil.

2) Objetivos especificos

e Preprocesar y caracterizar el dataset FER-2013 con el propdsito de optimizar la clasificacion
de emociones.

o Desarrollar un modelo de red neuronal convolucional (CNN) orientado al reconocimiento
facial de cinco emociones: enojo, disgusto, felicidad, tristeza y miedo.

e Comparar la eficiencia de los modelos mediante métricas de desempefio como matriz de
confusion, accuracy y F1-score.

¢ Implementar el modelo mas eficiente como soporte técnico preliminar para la construccion de

un sistema de reconocimiento facial de emociones aplicable al contexto universitario.
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G. Justificacion

La desercion estudiantil en la educacion superior constituye una problematica critica en el
departamento de Narifio. Dos estudios recientes evidencian esta situacion: el primero, realizado
entre 2012 y 2016, report6 una tasa de desercion del 28 %, mientras que el segundo, entre 2016 y
2018, registro un incremento del 7,7 %. Estos datos reflejan una tendencia preocupante que impacta
directamente en la estabilidad académica e institucional. La disminucién sostenida en el nimero
de estudiantes matriculados no solo afecta la continuidad de los programas, sino que también puede

desencadenar problemas sociales, econdmicos y culturales de mayor alcance.

La presente investigacion se orienta a responder la necesidad de explorar nuevas perspectivas para
comprender factores poco abordados en la permanencia académica, en particular el estado
emocional de los estudiantes. La seleccion del tema obedece a que diversos estudios han
demostrado que las emociones influyen significativamente en el aprendizaje, la motivacion y la
asistencia a clases, aspectos estrechamente relacionados con la desercion. Sin embargo, la ausencia
de métricas objetivas que permitan evaluar de manera sistematica dichas emociones limita el

desarrollo de estrategias integrales de acompafiamiento estudiantil.

El proyecto propone el disefio y validacion de un modelo de reconocimiento automatico de
emociones, basado en técnicas de aprendizaje automatico y utilizando el dataset FER-2013. Este
modelo se enfoca en la identificacion de cinco emociones basicas (enojo, disgusto, felicidad,
tristeza y miedo) en un entorno simulado. El interés de la investigacion radica en evaluar la
precision y robustez del modelo, sin pretender aun su implementacién en aulas reales ni su
integracion con sistemas institucionales como Adviser o ZEUS. De este modo, el alcance se centra
en el analisis técnico y metodologico, generando evidencia sobre la viabilidad del uso de estas

tecnologias en contextos educativos.

El aporte principal de esta investigacion a la ciencia consiste en establecer un marco de evaluacion
estandarizado para modelos de reconocimiento de emociones aplicados a la educacion superior.
Este enfoque permite validar experimentalmente la capacidad de dichas tecnologias para identificar

patrones emocionales de manera confiable. Los resultados constituyen una base para futuras
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investigaciones que busquen correlacionar el estado emocional con el rendimiento académico y

disefiar estrategias innovadoras de acompariamiento estudiantil.

En sintesis, la investigacion se justifica porque aborda una problematica vigente y de gran impacto
en el &mbito universitario, introduce un enfoque tecnolégico innovador para el andlisis de
emociones y aporta un sustento metodoldgico que enriquece el conocimiento cientifico sobre la

relacién entre emociones y educacion.

H. Delimitacién
Esta investigacion se desarrollo en las Instalaciones de la universidad CESMAG, especificamente
en la sede centro de la ciudad de Pasto, El estudio estara enfocado en los estudiantes de la

Institucion, con énfasis en aquellos pertenecientes al programa de Ingenieria de Sistemas.

El periodo de duracion de la investigacion sera de ocho meses abarcando primer y segundo periodo
académico del afio 2025 este periodo permitié avanzar secuencialmente en cada fase y dando

cumplimiento a los objetivos planteados.

La poblacién objetivo corresponde a los estudiantes del programa de Ingenieria de Sistemas. La
muestra estard compuesta por 192 estudiantes seleccionados durante el periodo sefialado para la
recoleccion de datos se utilizd un modelo de identificacion de emociones basado en las expresiones

faciales durante los espacios académicos.

El proyecto se desarroll6 dentro en el contexto institucional de la universidad CESMAG, contando
con el respaldo y colaboracion del personal académico, asi como el acceso a informacion

proporcionada por la Oficina de Acompafiamiento Integral

Es importante precisar que el estudio se delimito a la evaluacion experimental de un modelo de
reconocimiento de emociones basicas, utilizando técnicas de aprendizaje automatico y el conjunto
de datos FER-2013. No se contempla la implementacion directa en entornos reales ni su integracion

con los sistemas institucionales de seguimiento estudiantil existentes
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Il. MARCO TEORICO

A. Antecedentes

Los antecedentes que se proporcionan a continuacion fueron utiles como contextualizacién a la
presente investigacion con un amplio un marco de conocimientos previos dentro de los cuales se
encuentran referentes internacionales, nacionales y regionales respectivamente, permitiendo
entender qué se ha investigado sobre el tema principal y cuales son los avances y limitaciones

existentes.

1) Internacionales

Un estudio realizado en la universidad Nacional Alcides Carridn de Peru Cristian Brayan Mufios
Villanueva en el afio 2021 realizé el trabajo de grado denominado “Algoritmos de reconocimiento
facial mediante aprendizaje automatico para la identificacion de personas en una institucion
educativa de Pasco” este trabajo es muy importante ya que aportara de manera significativa al
presente proyecto de investigacion el cual se encuentra enmarcado dentro de la misma linea y
campo de investigacion, este trabajo es importante debido a que aporta con informacion como son
los algoritmos implementados y cuales lograron mayor precisién para la identificacién de rostros

de manera mas acertada y confiable[12].

Por otra parte, se encontrd también el articulo cientifico denominado “Big Data, una estrategia para
evitar la desercion escolar en las IES” publicado en la revista Iberoamericana de educacion superior
en el afio 2020 por el Ph. Arturo Amaya Amaya- Mg. Franklin Huerta Castro y el Mg Carlos O.
Flores Rodriguez, este trabajo es de gran importancia debido a que logra identificar los posibles
factores y causas mas importantes que conllevan a la desercién universitaria, asi como también los
efectos negativos que esto conlleva, esto sienta un precedente para partir de una base sélida para
tomar decisiones basadas en datos concretos e intervenir de manera oportuna logrando disminuir

los casos de desercion[13].

Es muy importante también mencionar el trabajo realizado por Avilés Valencia, Jorge Humberto;
Centeno Alomoto, Mayra Gabriela; Encarnacién Umatambo, Maria Lucila y Trujillo Quinto,

Wilfrido Amilcar quienes en el afio 2022 les fue aprobado este articulo de investigacién
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denominado “Construcciéon de una app nativa Android para la deteccion facial de emociones
usando técnicas de inteligencia artificial” Este articulo es muy importante debido a que muestra
las 7 emociones universales con las que se puede trabajar asi como también los modelos que fueron
utilizados y logran un gran nivel de precision en la identificacion de emociones, ademas dentro de
este articulo aporta una serie de datos que son de gran importancia para la presente investigacion
como lo es el dataset mas adecuado con una cantidad de imagenes idoneo donde se expresan las

distintas emociones lo cual permite un buen entrenamiento de la red neuronal[14].

Realizando una busqueda minuciosa de literatura que apoyara esta idea de proyecto se encontrd
también con un articulo realizado en Pert el cual se denomina “Sistema de identificacion de
emociones a través de reconocimiento facial utilizando inteligencia artificial” este articulo fue
publicado en el afio 2022 cuenta con un conocimientos muy importantes los cuales son muy
valiosos, aqui se da a conocer la importancia de las emociones en el aprendizaje del ser humano,
también aqui se menciona aspectos importantes como lo es el dataset, las herramientas y elementos

que pueden ser de gran utilidad para el desarrollo del proyecto[15].

Por altimo se encontr un estudio realizado en La universidad de La salle en Pert en el afio 2023
el cual lleva como titulo “Sistema de reconocimiento facial para el control de accesos mediante
Inteligencia Artificial” en donde sus autores proporcionan un marco técnico muy importante sobre
el uso de algoritmos y técnicas de inteligencia artificial aplicadas al reconocimiento facial, como
lo son el lenguaje de programacion Python y las librerias siguientes como Numpy, Os, OpenCV e
Imutils para su desarrollo, todos estos aspectos darédn luz a la presente investigacion y permitiran
partir desde un conocimiento previo que es uno de los aspectos mas importantes al iniciar un

proyecto investigativo[16].

2) Nacionales

Realizando una busqueda exhaustiva de literatura Nacional que aporte a la presente investigacion
se encontro un trabajo realizado por Maria Lorena Florez Rojas Angélica Maria Camelo Pimienta
en la universidad de los Andes en el afio 2022 dicha investigacion lleva por titulo “Tecnologias de
reconocimiento facial en Colombia: andlisis comparativo en relacion con la proteccion de datos”

en este trabajo brinda informacion muy importante sobre donde puede ser aplicada la vision
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artificial, aqui también se muestra definiciones para ayudar a comprender lo que es en en si la
tecnologia de reconocimiento facial y como a través de algoritmos puede ayudar a analizar y
asociarlo con la identidad de una persona, basandose en algunos detalles utilizados como lo son la
distancia entre los ojos o la forma de la barbilla entre otros, este trabajo aporta de manera
significativa también en los diferentes usos que se le puede dar a la TRF, tales como prevencién
del crimen, desbloqueo de dispositivos, diagnosticar enfermedades entre otros mas[17].

También se obtuvo como referente un trabajo de grado realizado para la obtencion del titulo de
especialista por parte de Cristihan Camilo Andeotti Callejas y Laura Viviana Suarez Bejarano,
este trabajo se realizo en la universidad Distrital Francisco José De Caldas el cual lleva por titulo
“Sistema de reconocimiento facial en cajeros automaticos como pardmetro de seguridad adicional
para transacciones en Colombia”, fue realizado en el afio 2021 es un referente muy importante para
la presente investigacion debido a que en ella se abordan temas muy importantes uno de ellos es la
sugerencia de que la tecnologia es viable en el entorno educativo para procesos de identificacion
y seguimiento, lo que fortalece la validez del uso del reconocimiento de emociones en estudiantes,
asi como también en este trabajo se puede evidenciar que el tema de reconocimiento facial se esta
tratando de solucionar una problematica con una estrategia innovadora, ademas resalta la
importancia del uso de estas nuevas tecnologias en la transformacion digital que permite ganar

ventajas competitivas[18].

Es importante también mencionar el trabajo de grado realizado para la obtencion del titulo de
especialista por parte de Luisa Fernanda Beltran Roa, Aida Luz Acevedo Caballero, Ronal Cabrejo
Bernal y José Fernando Vardn Quintero quienes presentaron el trabajo denominado “creacion de
un sistema de alertas tempranas (SAT) para prevenir la desercion estudiantil en la facultad de
ciencias sociales y empresariales de la UPC” dicho trabajo se realizo en el afio 2023 este trabajo
aporta de gran forma debido a que en él se menciona la importancia de las alertas tempranas en las
instituciones de educacion superior por medio de informacion permanente y actualizada que las
universidades manejan de cada individuo que de una u otra forma manifiesta detalles que muy
posiblemente terminen con la desercion del estudiante disminuyendo sus posibilidades de ser
profesional, aqui se habla de algo muy interesante que es la caracterizacion del estudiante en los

diferentes aspectos como son lo psicosocial, académico y econdémico, es también de gran
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importancia ya que destaca la relevancia de intervenir a tiempo cuando se detectan indicios de
abandono, lo que refuerza el valor del enfocarse en un sistema que de sefiales preventivas para

abordar el tema de desercion con diferentes medidas y no hacerlo cuando ya no tenga solucién.[19]

Se debe hablar de otro estudio muy importante llamado “Sistema de reconocimiento facial para
asistentes a estadios de futbol” publicado por niversidad Simoén Bolivar, Barranquilla-Colombia,
A. Tejeda , J. Ferrans, R. Navarro, C. Ripoll durante el afio 2020, estudio en el cual se habla del
peligro que afrontan las personas al asistir a los estadios de colombia identificando que en la gran
mayoria de asistentes son jovenes entre los 18 a 24 afios, destacando el peligro en el actuar por
parte de las ‘barras’ por lo cual la investigacion pretende crear un modelo de reconocimiento facial
el cual ayude a identificar delincuentes, personas con antecedentes o personas vetadas de estadios,
donde el sistema compara imagenes con fotos de personajes anteriormente mencionados buscando
coincidencias, esto ayuda enormemente a la investigacion propuesta ya que aporta informacién

relevante sobre reconocimiento facial y el procesamiento de imagenes[20].

Por ultimo la investigacion llamada “Estrategias didacticas con el uso de Inteligencia Artificial
para detectar emociones de los estudiantes durante el aprendizaje en entornos virtuales” publicada
por universidad de la Costa con los investigadores Cecilia Esther Marquez De La Hoz y Margarita
Sandoval Acosta, investigacion publicada en el afio 2024, el estudio busca identificar las emociones
de los estudiantes durante clases virtuales con la ayuda de inteligencia artificial, llevando a cabo
las pruebas en dos instituciones con una muestra de 123 y 150 estudiantes de los grados 10 y 11,
donde el principal problema de estas instituciones radica en la falta de herramientas eficientes para
abordar estos problemas, dando como resultado que la implementacién de nuevas estrategias para
la identificacion de las emociones de los alumnos virtuales permite mejorar la ensefianza en los

espacios virtuales siendo mas efectiva y adaptada a las necesidades virtuales[21].

3) Regionales

Un estudio anteriormente realizado denominado “Relacion entre ansiedad y estrés académico en
los estudiantes de noveno y décimo semestre del Programa de Psicologia de la universidad
CESMAG de San Juan de Pasto” en la universidad CESMAG durante el afio 2024 por Antonio

Gabriel Cuatin Vallejo, habla sobre la ansiedad y el estrés académico, fendmenos comunes que

24



presentan los estudiantes universitarios, lo cual l6gicamente tiene un impacto negativo en la salud
mental del estudiante y afecta su rendimiento académico, este estudio se realiza en los mismos
estudiantes de Psicologia tomando como muestra a 122 estudiantes de noveno y décimo semestre,
los resultados que muestran en esta investigacion afirma que efectivamente los estudiantes
presentan en algin grado niveles de ansiedad y/o estrés, esto da un apoyo importante a la
investigacion debido que demuestra la existencia de que el problema a abordar efectivamente existe
[22].

Se encontré otro estudio denominado “Condiciones sociales, familiares y econdémicas de
Estudiantes Madres Cabeza de Familia de UNIMINUTO Pasto y su papel frente a la desercion
universitaria” publicado en la universidad UNIMINUTO de Pasto por Diana Milena Rodriguez
Pabon , Johana Nayibe Solarte Cerdn, Fernando Andrés Mosquera Navia durante el afio 2020, en
este estudio se habla sobre la desercidn de estudiantes en la poblacion de madres cabeza de familia,
con una poblacion total de 312 madres tomaron como muestra 114 madres realizando encuestas de
32 preguntas para cada una de ellas mediante el cual lograron identificar rasgos de dificultad como
la falta de dinero pero a su vez tienen una gran motivacién por si mismas las cuales se enfocan en
construir un futuro para ellas y su familia, ademas encontraron que la desercion dentro de esta
poblacion se destaca por dos factores principales, econémicos y sociales lo que contribuye a el
modelo que se pretende crear debido a la misma investigacion realizada aportando datos necesarios

para alimentar el modelo[23].

Por otra parte se encontrd otro estudio denominado “Relacion entre Ansiedad (Estado — Rasgo) y
Habilidades Sociales en Estudiantes de Psicologia de Quinto, Sexto y Séptimo Semestre de la
universidad CESMAG de la Ciudad de Pasto.” realizada por Cristian Andrés Cuastumal Crucerira
y Diana Gabriela Ordéfiez Guasmayan durante el primer periodo del afio 2023, en este estudio
realizado que busca determinar las relacion de las habilidades sociales con la ansiedad en los
estudiantes, el estudio se realizd con estudiantes de la universidad que cursaron quinto, sexto y
séptimo semestre en el primer periodo de 2023, la muestra del estudio fueron 160 estudiantes
utilizando los instrumentos como (IDARE) y (EHS), con lo cuales obtuvieron los resultados de
saber que las habilidades sociales y la ansiedad tienen una relacion inversamente proporcional,

donde los estudiantes que mayores habilidades sociales tienen son lo que menos factores de estrés
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presentan, esto ayuda a la investigacion presente mostrando las conductas y acciones que ayuden
a identificar los gestos faciales que presentan los estudiantes con mayor indices de estrés, los cuales

fueron usados en la creacion del nuevo modelo [24].

Otra investigacion relacionada con la desercion es “Determinantes probabilisticos del riesgo de
desercion en las universidades de Narifio y del Valle (Colombia) a partir de los registros
establecidos por el Ministerio de Educacion Nacional (2007-2017)” publicada por la universidad
de Narifio y sus autores son Marco Antonio Burgos Florez, Katherin Julieth Ruales Suarez, Yhony
Estivel Bastidas Garcia, Carlos Manuel Cérdoba Segovia durante el afio 2020, en este estudio que
busca identificar los factores de riesgo que llevan a los estudiantes a desertar de sus carreras,
utilizando un modelo probit para analizar como diversas variables afectan la probabilidad de
abandono, dando como resultados que los mayores desertores son hombres y reiteran la variable
de problemas econémicos marcando igualmente una gran dificultad de los estudiantes al momento
de estudiar en un espacio econémico y social vulnerable, este estudio ayuda en gran medida a el
modelo a crear debido que aporta en la identificacion de factores para estudiantes que tengan

dificultades con aspectos econdmicos y sociales[25].

Por ultimo se identificd un estudio denominado “Sistema de reconocimiento facial y de emociones
aplicado a la educacion basica y media de una institucion educativa en Colombia con herramientas
de la 4RI” publicado por la universidad Nacional Abierta y a Distancia— UNAD, Pasto, Colombia,
Instituto Tecnoldgico de Costa Rica, San Carlos, Costa Rica e Institucion Educativa Instituto
Teresiano de Tuquerres, Tuquerres, Colombia, sus autores son Sixto Enrique Campafia Bastidas,
Abel Méndez Porras, Amanda Milena Santacruz Madrofiero, Andrés Alejandro Diaz Torro y
Alvaro José Cervelion Bastidas durante el afio 2023, el estudio busca crear un sistema de
reconocimiento facial con tecnologia de la industria 4.0 enfocada en el &mbito educativo, donde
buscan emplear modelos de reconocimiento facial que les permita capturar imagenes y enviarlas
en tiempo real, todo con el fin de mejorar la calidad de la educacion y personalizar la experiencia
de los estudiantes, esta investigacion ayuda en gran medida al modelo creado debido a que se puede
emplear los modelos que ellos utilizaron para su sistema en la deteccion de imagenes y emplearlos

en el sistema a desarrollar [26].
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B. Supuestos teoricos
Este apartado se pretende dar claridad sobre algunos conceptos clave que se tendran en cuenta a lo
largo de la investigacion, estos conceptos se abordan bajo las premisas de autores cuyo

conocimiento les permite dar un concepto mucho més acertado.

1) Permanencia estudiantil

Se refiere al tiempo usado por el estudiante para cursar todos los espacios académicos en
determinada institucién y asi obtener su titulo deseado, durante este periodo es muy importante
tener en cuenta factores adicionales como la obtencion de promedios, las relaciones sociales, la
formacion que tuvieron los estudiantes previa al ingreso a una institucién de educacion superior, la
situacion socioeconOmica, la capacidad para adaptarse a un nuevo entorno y la tolerancia al
fracaso, todos estos factores se recomiendan ser tenidos en cuenta por las instituciones para generar
cierto tipo de estrategias que aporten a la disminucion del nimero de estudiantes que abandonan
sus estudios[27],[28],[29].

2) Emociones
Etimoldgicamente, el término emocion viene del latin emotio, que significa "movimiento o
impulso”, "aquello que te mueve hacia”. la emocion tiene la capacidad de alejar o acercar a una

persona, son impulsos para realizar algo o comportarse de una manera determinada[30].

Otra definicién muy importante sobre emocidn y que es oportuno mencionar es la siguiente cuando
dice que se trata de una respuesta morfofisiol6gica a un estimulo que sucede en un entorno externo,
esto sucede gracias a un proceso interno del individuo en los circuitos internos mas profundos del
cerebro, mas exactamente en el sistema limbico el cual es el encargado de gestionar las emociones
para adaptarse a las circunstancias, este sistema se encuentra siempre activo mientras el individuo
esta despierto, la emociones estan directamente interrelacionadas con las respuestas fisioldgicas
tales como la frecuencia cardiaca o la conductancia de la piel, asi como tambien con las conductas
que se pueden percibir a simple vista y por ultimo otro aspecto que esta directamente relacionado

con las emociones son los sentimientos conscientes[31], [32].

3) Modelo de emociones basicas
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El modelo de emociones bésicas de Paul Ekman plantea que existen un conjunto reducido de
emociones universales alegria, tristeza, enojo, miedo y disgusto que forman parte de la naturaleza
bioldgica del ser humano. Estas emociones son reconocibles en todas las culturas porque tienen

una expresion facial innata y no dependen del aprendizaje social.

Ekman demostrd, a través de estudios transculturales (como su investigacion en Papla Nueva
Guinea con la tribu Fore en 1971), que incluso personas sin contacto con la cultura occidental
podian identificar y expresar estas emociones de la misma manera. Esto respalda la idea de que las
emociones bésicas son universales, bioldgicas y adaptativas, pues ayudan a la comunicacion y

supervivencia [33].

4) Sentimientos

Al igual que las emociones estan directamente vinculadas con el cerebro son los encargados de
determinar la reaccion a diferentes circunstancias, los sentimientos son pequefios impulsos que
reflejan lo que la persona experimenta como un hecho positivo o negativo, es decir los sentimientos
son emociones pequefias que determinan el estado de animo de la persona. A diferencia de las
emociones, que son reacciones inmediatas e involuntarias, los sentimientos son mas duraderos y
se construyen sobre la base consciente de la persona donde reflexiona sobre esas emociones,

influyendo en su estado de &nimo y comportamiento[34], [35].

5) Inteligencia artificial

Es una rama de las ciencias de la computacion en ella se incluyen conceptos relacionados con la
l6gica y el aprendizaje. se trata del disefio y elaboracion de herramientas informéticas que simulen
los proceso que suceden en el cerebro humano, tales como la inteligencia que se manifiesta o
incluye el aprendizaje, razonamiento y autocorreccién, mediante distintos algoritmos estas
maquinas son capaces de aprender y tomar decisiones, la inteligencia artificial es una realidad que
influira positivamente como una herramienta de ayuda en diferentes espacios, cada dia es mas
comun encontrar diferentes dispositivos que incluyan la 1A, como por ejemplo en el automovil, en

el teléfono, entre otros, también serd una herramienta de gran apoyo en el sector de la salud[36].

a) Vision artificial
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son las herramientas y métodos que permiten traer las imagenes, realizar el proceso de dichas
imagenes y el anlisis de las mismas, estas imagenes son extraidas del mundo fisico con la finalidad
de que puedan ser gestionadas por un procesador y poder automatizar una serie de tareas al brindar
informacidn acertada a las maquinas para la toma de decisiones de la manera méas adecuada en cada
una de las tareas asignadas, Al integrar inteligencia artificial (I1A) y aprendizaje automaético, las
maquinas pueden interpretar estas imégenes de manera auténoma, extrayendo la informacion

necesaria para tomar decisiones precisas[37].

b) Técnicas deep learning

El deep learning o aprendizaje profundo es un méetodo que pretende hacer la simulacién de las
funcionalidades del cerebro humano tienen la capacidad de aprender por entrenamiento, es una
herramienta de apoyo para diferentes ramas de la ciencia[38]. El deep learning es una subcategoria
del machine learning o aprendizaje automaético, con la capacidad de detectar caracteristicas que
diferencian a una imagen de otra usando varias capas de redes neuronales artificiales. A lo
anteriormente mencionado es pertinente mencionar que se han lanzado librerias destinadas al
desarrollo de sistemas de vision artificial utilizando técnicas de deep learning. entre ellas cabe

destacar la libreria de codigo abierto TensorFlow que fue liberada en 2016 por google[39].

c) Transfer learning

Este concepto Aprendizaje por transferencia se basa en la reutilizacion de los elementos de los
modelos de aprendizaje automatico que se entrenaron previamente para ser usados con fines casi
iguales o similares[40], es una de las técnicas mas importantes de deep learning su principal
importancia radica que no necesita entrenar una red neuronal desde cero ya que se basa en redes
previamente entrenadas reduciendo considerablemente el tiempo y recursos necesarios para

el entrenamiento, reutilizando modelos de codigo abierto construido por otros autores[41].

d) Redes neuronales convolucionales

Las CNN (Convolutional Neural Networks) es un tipo de Red Neuronal Artificial que procesa sus
capas imitando al cortex visual del cerebro humano quien se encarga de integrar, procesar la
informacion visual procedente de las retinas, buscando identificar detalladamente las

caracteristicas de las imagenes que ingresan. Para ello, la CNN posee varias capas ocultas las cuales
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se ubican de forma jerarquica, las primeras se encargan de captar los detalles méas bésicos y las
demas se van especializando de esta manera para avanzar a las capas mas profundas donde se
encargan y son capaces de reconocer detalles mas complejos como un rostro humano o una
silueta[42].

e) Funciones de activacion

Las funciones de activacion definen la salida de la neurona en términos de campo local inducido.
Se considera determinante que la gran mayoria de los modelos es monotona creciente y continua.
La forma y =f(x) de las funciones de activacion méas empleadas en los Artificial Neural Systems
(ANS) se muestran en la siguiente Fig. 1 donde x representa el potencial postsinaptico (una neurona
postsinaptica suma, o integra, todas las sefiales inhibitorias y excitatorias que recibe y "decide" si

disparar o no un potencial de accién) y el estado de activacion[42].
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Fig. 1. Funciones de activacion
Nota: Fuente [42].

N

f) Softmax

La funcién softmax (funcién exponencial normalizada) es una generalizacién de la funcién
sigmoidea y popularizada por las redes neuronales convolucionales. Se utiliza como funcién de

activacion de salida para la clasificacion multiclase porque escala las entradas precedentes de un
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rango entre 0 y 1 y normaliza la capa de salida, de modo que la suma de todas las neuronas de

salida sea igual a la unidad[42].
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Fig. 2. Funcion de activacion Sofmax

Nota: Fuente [42].

g) ReLu

La unidad lineal rectificada, del inglés Rectified Linear Unit (ReLu) es la funcion de activacion
mas utilizada en los modelos de aprendizaje profundo. La funcién devuelve 0 si recibe una entrada
negativa, pero para cualquier valor positivo devuelve ese valor[42].

graficamente se ve asi:
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Fig. 3. Funcion de activacion Relu
Nota: Fuente [42].

h) Data argumentation
Es una técnica frecuentemente usada para solucionar problemas de sobreajuste, esta consiste en

aumentar la robustez de los datos de entrenamiento por medio de transformaciones sobre los datos
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iniciales sin la necesidad de adicionar datos manualmente, estos datos nuevos generados mediante

la transformacion se basan siempre en los datos iniciales[43].

i) Deteccion de emociones asistidas por computador

En estos tiempos mejorar la comunicacién entre ser humano y méaquina es el objetivo méas
importante de la computacion. Para tal fin diferentes investigaciones crean nuevas formas de
interactuar, se pretende brindar a las computadoras la capacidad de interpretar el estado emocional
del individuo, siendo las expresiones faciales una de las formas mas efectivas para evidenciar el

estado emocional de la persona[44].

j) Modelo de clasificacion de rostros

El modelo de clasificacion de rostros se refiere a un sistema que utiliza diferentes técnicas de
reconocimiento de patrones y modelos activos por ejemplo: El Active Shape Model(ASM),
empleado para la identificacion y clasificacion de caracteristicas faciales, modelos que se
construyen a partir de la ubicacion de puntos clave en las imagenes de rostros lo que permite un
mejor aprendizaje inteligente por medio de redes neuronales, el principal objetivo es reconocer e
identificar rostros se pueden identificar caracteristicas adicionales como las emociones lo que es

mas relevante en aplicaciones de interaccién social[45].

k) Consideraciones
En el desarrollo de modelos de reconocimiento de emociones mediante redes neuronales
artificiales, es esencial considerar una serie de etapas previas para asegurar un analisis eficiente y

efectivo, estas se describen a continuacion.

I) Sobreajuste

A pesar de su adecuado funcionamiento y las diversas aplicaciones de las redes neuronales
artificiales, ain no es posible construir de forma analitica una frontera Optima de separacion de
clases. La frontera deberia ser capaz de dividir las clases sin memorizar los datos particulares de
un experimento y sin ser tan simple que presente un error de clasificacién alto, estos problemas se

denominan sobreajuste y subajuste, respectivamente[46].
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m) Preprocesamiento de datos

La etapa de preprocesamiento o preparacion de los datos comprende aquellas técnicas que
corresponden al andlisis de los datos primarios con el fin de mejorar su calidad, incluyendo
fundamentalmente: su recoleccion, integracion, limpieza, transformacion, reduccion y
discretizacién. En sintesis, esta etapa es la previa a la transformacion de los datos, es decir un

puente entre los niveles de los datos crudos y el conocimiento[47].

n) Normalizacion de las imagenes

Para lograr resultados consistentes en el analisis, los datos deben homogeneizar, sometiéndose a
una transformacion segun criterios que varian en funcion de la finalidad del proceso. Se lleva a
cabo entre otras razones para impedir que atributos de rangos amplios influyan méas que otros de
rango reducido en ciertos algoritmos de mineria de datos. Este paso consiste en reducir los valores
de un atributo a un determinado rango unificado, por ejemplo, [0 ... 1],[-1 ... 1] empleando

estimadores estadisticos[47].

0) Reduccién de los datos

Muchas veces es preferible reducir datos a un conjunto mas pequefio, pero igualmente significativo.
En este paso lo que se hace es simplificar los datos sin alterar los resultados que se obtendrian con
el conjunto de los valores iniciales. De esta forma, al reducir dimensiones, se representa el
conocimiento de forma mas sencilla es lo que se pretende realizar en este caso el dataset Fer-2013
posee 7 categorias de emociones de las cuales solo se usaran 5 que fueron seleccionadas por que

son las emociones es mas probable que sean manifestadas por parte de los estudiantes[47].

p) Definicion del conjunto de caracteristicas
Para definir este conjunto de caracteristicas se baso en la documentacion del dataset FER-2013 que
es con el que se va a trabajar para ello investigd algunas de las caracteristicas mas importantes para

esta definicion:

Caracteristicas estructurales: Bordes y contornos que forman patrones de expresion en areas

como los ojos y la boca, los cuales cambian con cada emocion.
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Distribucion de pixeles: Los datos consisten en imagenes de rostros en escala de grises de 48 x
48 pixeles en las imagenes en escala de grises refleja sombras y formas faciales, cruciales para
distinguir emociones.

Posicion y orientacion constantes: La alineacion de los rostros se ha hecho de forma automatica
para que el rostro esté mas o menos centrado facilitando la ubicacion de los puntos clave de la cara,
lo que permite al modelo reconocer patrones similares en todas las imégenes[48].

q) Definir el conjunto objetivo
Para la presente investigacion el conjunto objetivo fueron las etiquetas que representan las cinco

emociones que se tendran en cuenta las cuales son (enojo, disgusto, felicidad, tristeza y miedo)

r) Tipos de modelos

Agrupamiento (clustering): Es una técnica de aprendizaje no supervisado usada para agrupar los
vectores de caracteristicas de tal forma que exista una cercania o similitud entre los que componen
un grupo, y los grupos pueden ser muy diferentes entre ellos, ademéas una de las caracteristicas
principales de esta técnica es la inexistencia de etiquetas en los datos ya que usa 0 determina

patrones que ya vienen en los datos.

Clasificacion: Asigna una clase predefinida y etiquetada a los nuevos vectores de caracteristicas
que se desean clasificar.

Regresion: EI modelo utiliza las relaciones entre las variables para estimar un valor a predecir para
un nuevo vector de entrada, donde existe una variable dependiente y una serie de variables que se

utilizan para realizar una buena prediccion o prondstico.

Arboles de decision: Se trata de una estructura similar a un diagrama de flujo que utiliza un método
de bifurcacion para mostrar cada resultado posible en una decision. Los nodos del arbol representan

una pregunta a una variable especifica y las ramas son las posibles respuestas[47].
6) Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es una

metodologia estandar para el desarrollo de proyectos de mineria de datos. Esta metodologia se
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divide en seis etapas principales, cada una de las cuales se enfoca en un aspecto especifico del

proceso de mineria de datos y son las siguientes:

Comprensién del problema
Compresion de los datos
Preparacion de los datos
Modelado

Evaluacion

Despliegue

Cada paso es interdependiente y contribuye al éxito global del proyecto, asegurando que las

decisiones basadas en datos sean fundamentadas, efectivas y sostenibles. Sin una atencién

cuidadosa a cada etapa, el riesgo de errores aumenta, lo que puede comprometer la validez de los

resultados finales[49].

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation

Deployment

Fig. 4. CRISP-DM
Nota: Fuente [49].
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C. Variables del estudio

A continuacion, se mencionaran las variables mas importantes que se utilizardn para la
investigacion, tanto para el modelo de identificacion de emociones. Las cuales se dividen en dos
categorias:

1) Variables independientes
Data set de emociones

Modelo de identificacion de emociones

2) Variables dependientes
Emociones de estudiantes
Desercidn académica
Desempefio acadéemico

Definicion nominal de variables

Data set emociones: Estos son los bancos de imagenes utilizados para el entrenamiento y creacién

de modelos de inteligencia artificial mediante el uso de diferentes métodos y modelos[50].

Modelo de identificacion de emociones: Este es un modelo de identificacion facial entrenado y
modelado para cumplir con la funcién de identificar las emociones expresadas con el rostro de la

persona[51].

Desercion académica: Se entiende como el conjunto de factores interiores del estudiante como
personales, académicos, socioecondémicos e institucionales de los cuales se puede derivar estado
de &nimo, motivacion entre otras, dando como resultado que la tasa de desercién en Colombia es
muy alta dado que de un 100% de estudiantes que ingresan a primer semestre en una institucién
poco mas de la mitad no logran culminar sus estudios profesionales destacando que la mayor parte

de estos se encuentra en los primeros semestres de la carrera[52].

Desempefio académico: Es la evaluacion de las habilidades y desempefio de los estudiantes en las

diferentes areas curriculares a lo largo de un periodo académico haciendo un estudio de sus
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valoraciones y promediando las calificaciones, midiendo su desempefio por medio de una
valoracion cuantitativa[53], Ademas puede ser un indicador del estado emocional y social del

estudiante.

Emociones de estudiantes: Las alteraciones en el &nimo de los estudiantes que interviene en las
acciones, pensamientos y concentracion y relaciones de los estudiantes durante el desempefio y
desarrollo de cualquier actividad que se ve afectada de forma positivas o negativa dependiente de

las emociones que expresa el estudiante[54].

Definicion operativa de variables

Data set emociones: El data set que utilizado tiene a disposicidn las emociones enojo, disgusto,
felicidad, tristeza y miedo estas fueron usadas para el entrenamiento y creacion del modelo de

identificacion de emociones.

Modelo de identificacion de emociones: Este es un modelo de identificacion facial fue utilizado

para identificar las emociones que presenten los estudiantes dentro de un entorno controlado.

Desercion académica: Esta se refiere a el niUmero de estudiantes que toman la decision de
abandonar sus estudios profesionales, tomando en cuenta que esta se toma a partir de los tres afios
en que el estudiante sale de la Institucion, realizando una comparacion de los estudiantes
matriculados actualmente con los estudiantes matriculados 3 afios atras. (tiempos de toma para

medir la tasa de desercion)

Desempefio académico: Este se refiere al rendimiento cuantitativo de cada estudiante en todas las
materias que cursa, siendo el promedio de todas las materias vistas por el estudiante en cada corte

académico.

Emociones de estudiantes: Estas son las emociones que cada estudiante demuestra durante las
clases a través del modelo de reconocimiento de emociones identificando las emociones de una

lista prestablecida (enojo, disgusto, felicidad, tristeza y miedo).
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D. Formulacién de hipotesis
Las hipdtesis son afirmaciones que se plantean antes de llevar a cabo la investigacion. Estas se

dividen en tres categorias.

1) Hipdtesis de investigacion

La aplicacion de un modelo CNN entrenado con el dataset FER-2013, en un entorno académico
simulado, permite identificar rasgos emocionales relevantes en estudiantes con una exactitud

superior a la obtenida por un modelo aleatorio en cada una de sus clases.

2) Hipdtesis nula

El modelo CNN entrenado con el dataset FER-2013, en un entorno académico simulado, no logra
identificar rasgos emocionales relevantes en estudiantes con una exactitud superior a la de un

modelo aleatorio en cada una de sus clases.

3) Hipdtesis alterna

La aplicacion de un modelo CNN basado en el dataset FER-2013, en entornos académicos
simulados, aporta insumos valiosos para el andlisis de los rasgos emocionales de los estudiantes,
constituyéndose en un recurso potencial para fortalecer procesos de acompafiamiento integral y

estrategias pedagdgicas.
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I1l. METODOLOGIA

Aqui se muestra el proceso de investigacion; equivale a un plan ordenado de razonamientos que

explican lo que se llevara a cabo para lograr el objetivo.

E. Paradigma

La presente investigacion se enmarco en el paradigma positivista el cual se califica como
cuantitativo donde el conocimiento se deriva de la observacion empirica y la experimentacion,
usando métodos que permitan presentar resultados objetivos los cuales sean verificables, por lo
tanto, este paradigma apoya toda investigacion que tenga como objetivo principal comprobar
hipdtesis a través de estadisticas o determinar los indicadores de una variable a través de

expresiones numéricas [55].

A. Enfoque

La presente investigacion se enmarca en un enfoque cuantitativo [56], sustentado en la medicion
objetiva y el andlisis estadistico del desempefio de un modelo de redes neuronales convolucionales
(CNN) orientado al reconocimiento automatico de emociones. El estudio se centra en la evaluacién
de métricas de clasificaciobn como accuracy, precision y recall, a partir del procesamiento del

dataset FER-2013 en un entorno académico simulado.

B. Meétodo

La metodologia empleada para la investigacion fue el método cientifico por las siguientes razones
donde primeramente se identifica el problema mediante la observacion del mismo, posteriormente
se realiza el planteamiento del problema seguido de la formulacion de hipotesis, después de estos
pasos se llega a la experimentacion con la herramienta disefiada para la investigacion donde se hace
el registro y andlisis de los datos para finalmente concluir la investigacion con los resultados
obtenidos, una investigacion corrobora que el método cientifico es el mejor aplicativo dentro de
las Ingenierias el cual propone una investigacion de 7 etapas las cuales son: busqueda de
documentacién, identificacion del problema, creacion de hipdtesis, definicién del método de
trabajo, resolucion, validacion y verificacion, el cual propone un enfoque general para mejorar la

aplicabilidad de los proyectos ingenieriles[57].
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Ademas, el método empleado para la construccion del modelo de identificacion de emociones fue
CRISP-DM ya que es el mas adecuado para la creacion de modelos de inteligencia artificial
componiéndose de las siguientes fases: Compresion del negocio, Compresion de los datos,
Preparacién de los datos, Modelado, Evaluacion y Despliegue siendo igualmente muy eficiente

para su creacion[49].

C. Tipo De Investigacion

El alcance de la investigacion es de tipo explicativo [58], dado que busca analizar y demostrar si
la implementacion de un modelo CNN permite identificar rasgos emocionales relevantes en
estudiantes con una precision significativamente superior a la de un modelo aleatorio. En
consecuencia, no solo se pretende describir el fendmeno, sino también explicar la relacion entre la

técnica empleada y la mejora en la deteccion de emociones.

D. Disefio De La Investigacion

Respecto al disefio de investigacion, se adopta un cuasi—experimental. Este se estructura en la

comparacion de dos escenarios:

1. Modelo experimental: un CNN entrenado y validado con el dataset FER-2013 para la
clasificacion de cinco emociones (enojo, disgusto, felicidad, tristeza y miedo).

2. Modelo de referencia: un modelo aleatorio utilizado como linea base para contrastar los
resultados.[59]

El caracter cuasiexperimental radica en la utilizacidn de datos secundarios de un repositorio publico
(FER-2013), aplicados en un entorno académico simulado, lo cual limita el control absoluto de las

variables contextuales, aunque garantiza la validez técnica y la reproducibilidad del experimento.

En sintesis, el disefio metodoldgico corresponde a un enfoque cuantitativo, con alcance explicativo
y disefio cuasiexperimental, orientado a validar la eficacia del modelo CNN frente a un escenario

aleatorio en la tarea de deteccidn automatica de emociones en contextos educativos.

E. Poblacion
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La poblacion donde se aplico el estudio estd conformada por los estudiantes de ingenieria de
sistemas de la universidad CESMAG que para el segundo periodo académico de 2025 cuenta con
un total de 644 estudiantes activos [60]. Se espera que los resultados obtenidos en esta investigacion

puedan escalarse y adaptarse a otras universidades de la regién o incluso a nivel nacional.

F. Muestra
Para calcular de la muestra se aplico la siguiente formula siendo esta la més indicada cuando se
habla de una poblacion finita [61]
3 NZ?%S?
d?(N — 1) + N25?

También fue necesario usar esta tabla que indica tres conceptos muy importantes para el calculo

n

de la muestra, el error que es la precision que se quiere alcanzar en el estudio, el nivel de confianza
es la seguridad estadistica con que la muestra representa a la poblacion y el valor de Z que es el

numero que corresponde al nivel de confianza dentro de la distribucién normal estandar

TABLA .
Relacion entre error, nivel de confianza y el valor de z
% Error Nivel de confianza Valor de Z calculado en tablas
1 99% 2.58
5 95% 1.96
10 90% 1.645

Nota: Fuente [61]
Asi como también se uso esta tabla donde se presenta la relacion entre el nivel de confianza (%) y
el valor de d (el margen de error o precision deseada en el calculo de la muestra). En la Columna
“%" muestra el nivel de confianza que se desea en el estudio y la Columna “Valor d” Es el margen

de error tolerado en proporcion decimal.

TABLA II.
Precision (d) asociada a diferentes niveles de confianza
% Valord
90 0.1
95 0.05
99 0.01

Nota: Fuente [61]
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Donde:

n = Tamafo de la muestra

N = Tamafio de la poblacion

Z = Valor de Z critico, calculado en las tablas del &rea de la curva normal. Llamado también nivel
de confianza.

§2 = Varianza de la poblacion en estudio (que es el cuadrado de la desviacion estandar y puede
obtenerse de estudios similares o pruebas piloto)

d =Nivel de precision absoluta. Referido a la amplitud del intervalo de confianza deseado en la

determinacion del valor promedio de la variable en estudio.

Al aplicar esta formula en la presente investigacion se encuentra que
N = 644 Estudiantes (poblacion)
Z = 1,645 (valor Z para 90% de confianza)
§2 = 0,25 la varianza de la poblacion (o estimada).
d = 0,05 (error del 5%)
Cuando ya se tienen estos resultados se procede a reemplazar en la formula
_ NZ?S?
d?2(N — 1) + N2S2
3 644(1,645)%(0,25)
0.052(644 — 1) + 1,6452(0,25)

n ~ 191 estudiantes

n

n

La muestra seleccionada corresponde a los estudiantes de distintos semestres del programa de
Ingenieria de sistemas con un total aproximado de 191 estudiantes. La seleccion se basé en criterios
estadisticos que permitan alcanzar un nivel de confianza del 90% garantizando asi la validez y

confiabilidad de los resultados obtenidos. Y se acogen a los siguientes criterios
Criterios de inclusion que sean pertenecientes a la universidad CESMAG, que sean de la mafiana,

mayores de edad, participacion voluntaria, sin consumo psicoactivo, que ya tengan antecedentes.

Participa o no.
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Criterios de exclusion: lo contrario, los que no deseen participar, no firmen, no quiten el tapabocas,

lesion en el rostro

G. Técnicas de recoleccion de informacion

La técnica de recoleccion seleccionada que se uso para la presente investigacion fue la de fuentes
secundarias. Usando el dataset FER-2013 ya que esta base de datos brinda informacién en
imagenes de mucha importancia para la investigacion como son las emociones: enojo, disgusto,
felicidad, tristeza y miedo y un par de emociones méas donde cada emocion cuenta con més de 1000
iméagenes lo cual ayuda mucho al momento de trabajar en el modelo de aprendizaje automatico de

emociones tanto en el entrenamiento como en las pruebas de este modelo[48].

En este caso también se identifica una segunda técnica de recoleccion de informacién la cual es
Experimentos controlados, ya que esta se enfoca en los estudios que se puedan manipular una o
mas variables independientes dentro de entornos controlados para de esta forma ver el efecto
causado en las variables dependientes, lo dicho anteriormente se acopla perfectamente a la
investigacion ya que se podra manipular el modelo de identificacion de emociones y comparar si

los resultados proporcionados por el modelo son acertados con la informacion real[62].

1) Validez de la técnica

El dataset de emociones FER-2013 es de gran utilidad en esta investigacion debido a que cuenta
con muchos datos de informacion relevante para la investigacion de facil acceso, logrando
aprovechar datos previamente recolectados y almacenados siendo estos completamente confiables
debido a la fuente que los proporciona ademas de la calidad de las imagenes por cada emocién
teniendo una cantidad bastante considerable y buena para su uso en la creacion del modelo de

identificacion de emociones[48].

La viabilidad de la técnica Experimentos controlados depende Unicamente si se realiza dentro de
un entorno controlado donde las variables independientes puedan ser manipuladas y controladas
siendo muy atil al momento de comprobar las hipétesis de la investigacién ya que facilita la
obtencion de datos claros que son muy Utiles para la investigacion, En la investigacion propuesta

el estudio se realizara dentro de las aulas de clase tomando las emociones que los estudiantes
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presentan a lo largo de la clase, esto es un ambiente controlado en el cual se puede trabajar
perfectamente con la técnica de experimentos controlados[62].

2) Confiabilidad de la técnica

La confiablidad del dataset de emociones FER-2013 es bastante sélida ya que se encuentra dentro
de Kaggle un sitio de datasets muy confiables y reconocidos ya que cumple con los siguientes
puntos de importancia: Validez de los datos, Integridad y completitud, Unicidad, Consistencia,
Pruebas de calidad y Documentacion de esta forma cumple con los requerimientos basicos para ser

una fuente confiable de datos para la investigacion planteada[48].

En cuanto a la confiabilidad de la técnica de Experimentos controlados es muy alta ya que al tener
un control sobre las variables independientes permite obtener resultados consistentes y repetibles
ademas al realizarse dentro de un ambiente controlado permite que se minimicen los riesgos de que

factores externos afecten a los resultados obtenidos[62].

H. Instrumento de recoleccion de datos

El principal instrumento de recoleccion de informacion se basa en realizar la comparacion con el
dataset seleccionado y las emociones que presentan los estudiantes a traves del modelo de
reconocimiento, cuando un modelo es soportado por un conjunto de datos ya definido no es
necesaria la aplicacion de otros instrumentos como la realizacion de encuestas. Es preciso aclarar
que se puede reforzar con una guia de observacion ya que se realizara el seguimiento a traves del

modelo de identificacidon de emociones.
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IV. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

A. Preprocesary caracterizar el dataset FER-2013 con el propésito de optimizar la clasificacion
de emociones

Para la preparacion y estructuracion de este dataset se tuvo en cuenta la identificacion del problema
que se abordd y el cual se describe detalladamente en el capitulo | de la presente investigacion,
después de analizar y depurar diferentes y posibles conjuntos de datos que pudieran aportar de
forma significativa se tomo el dataset FER-2013 como el mas adecuado debido a que fue utilizado
en diferentes proyectos que abordaban una problematica casi similar, el presente datset se encontro
que esta muy bien estructurado y contiene los datos necesarios para este proyecto de investigacion.
Describiendo un poco el dataser FER2013 se puede decir que cuenta con 7 emociones (enojo,
disgusto, miedo, felicidad, neutralidad, tristeza, y sorpresa), donde se encuentran una gran cantidad
de imagenes de rostros de cada una de las emociones, se cuenta con un total de 7178 iméagenes de
rostros diferentes en total, en la fig 5 se puede apreciar el nimero total de iméagenes que posee el

dataset para cada emocidn ordenados por carpetas para una mayor comprension de los datos.

train (7 directories) ca >

O O O O O

angry disgust faar happy neutral
30495 files 434 files 4047 files 215 files 44865 files

O O

sad surprise
4830 files 31 files

Fig. 5. Carpetas con emociones Dataset Fer-2013
Nota: Fuente: [48]

El dataset FER2013 cuenta con un buen numero de datos y categorias emocionales, sin embargo

se vio necesario realizar una reduccion de emociones analizadas pasando de siete emociones
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originales a cinco consideradas mas relevantes para la identificacion del estado emocional de los
estudiantes durante las clases, tomando en cuenta las emociones de (enojo, disgusto, felicidad,
tristeza y miedo), estas emociones fueron tomadas como base para la elaboracion del modelo de
reconocimiento de emocional, con la depuracion el conjunto de datos se redujo de 7178 imagenes
a 5323 imagenes de rostros, en la fig 6. Se puede apreciar como estan resaltadas las carpetas de

las emociones que se tomaron finalmente

train (7 directories) T

angry

3995 files

disgust
436 files

5

fear

4097 files

happy

7215 files

O

O

neutral

4965 files

sad surprise
4830 files 3171 files

Fig. 6. Carpetas con emociones seleccionadas Dataset Fer-2013
Nota: Fuente: [48]

El etiquetado de las imagenes es un aspecto fundamental en la preparacién de los datos, y en este
caso ya se encuentra incorporado en el dataset por ende, cada imagen posee su respectiva categoria
emocional. En cuanto al preprocesamiento, no fue necesario aplicar un redimensionamiento, dado
que el conjunto de datos presenta un formato uniforme de 48x48 pixeles en todas las muestras
correspondientes a sus siete emociones. De esta manera, la conversion a escala de grises tampoco
requirié intervencion adicional, pues este proceso ya esta implementado en la totalidad de las
imagenes. En la fig. 7 se ilustra como el dataset mantiene de manera estandarizada tanto el tamafio

como la escala de grises en todos sus datos
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Fig. 7 Imagenes de la emocién de enojo en escala de grises
Nota: Fuente: [48]

B. Desarrollar un modelo de red neuronal convolucional (CNN) orientado al reconocimiento
facial de cinco emociones: enojo, disgusto, felicidad, tristeza y miedo

Para el desarrollo del modelo de reconocimiento de emociones con redes neuronales
convolucionales (CNN), enfocado en 5 emociones las cuales son enojo, disgusto, felicidad, miedo
y tristeza. Fue necesario cumplir con una secuencia de pasos que a continuacion se mencionan: la
configuracion inicial, el cargue de los datos, la construccion del modelo, entrenamiento del modelo,

evaluacion y por ultimo la visualizacion.

1) Importacion de bibliotecas y dependencias:
Lo primero que se realizé fue la importacion de todas las herramientas necesarias para el
preprocesamiento de datos, construccion, entrenamiento y evaluacion del modelo CNN, todas las

bibliotecas importadas fueron las siguientes:
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TABLA 1.

Biblioteca y dependencias usadas

Biblioteca Utilidad

0S Usado en el manejo de rutas de archivos y carpetas

Para el manejo de operaciones como la manipulacion de arrays y el

Numpy célculo de indices
Este es el framework principal para la construccion y entrenamiento del
tensorflow
modelo CNN
sklearn.metrics Empleada para la evaluacion de las métricas del modelo
matplotlib.pyplot Empleado para graficar la historia de entrenamiento del modelo

Al importar estas librerias en el cddigo principal se buscd que sea autbnomo y pueda ejecutarse sin
necesidad de dependencias externas no declaradas, con el uso de Keras (este hace parte de

tensorflow) facilita que la construccion del modelo CNN sea de manera modular.

2) Configuracion de parametros globales:

Se declaran parametros globales que lo que buscan es que controlen el entrenamiento y el
comportamiento del modelo, permitiendo la flexibilidad y facil ajuste del codigo como por ejemplo
cambiar facilmente el nimero de épocas con las cuales este trabajando el modelo CNN, todas estas

variables se presentan en la siguiente tabla:

TABLAIV.

Variables usadas.

Variable Funcion
DATA _DIR Ruta hacia el dataset y subcarpetas (train y test)
BATCH_SIZE Numero de imagenes procesadas por iteracion durante el entrenamiento (32)
NUM_CLASSES Numero de emociones para clasificar (5 emociones a clasificar)
EPOCHS NUmero maximo de épocas de entrenamiento (50 epocas)
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MODEL_PATH
TRAIN_DIR
TEST_DIR
WIDTH, HEIGHT

CLASS_NAMES

Ruta donde se guardara el modelo después de entrenar

Ruta especifica para el conjunto de entrenamiento
Ruta especifica para el conjunto de prueba
Tamafio de las imagenes de entrada (48x48 pixeles)

Listado de etiquetas con las emociones (['angry’, 'disgust’, ‘happy’, ‘fear’, 'sad"])

3) Cargay preprocesamiento de datos:

En este paso se encuentra algo muy importante que es Data argumentation o aumento de datos, se

refiere a métodos para complementar los llamados conjuntos de datos incompletos proporcionando

puntos de datos faltantes para incrementar la analizabilidad del conjunto de datos. Esto se

manifiesta en el aprendizaje automatico al generar copias modificadas de datos preexistentes para

aumentar el tamafio y la diversidad de un conjunto de datos. Por lo tanto, con respecto al

aprendizaje, los datos aumentados pueden entenderse como el suministro artificial de datos

potencialmente ausentes del mundo real. [63] en este caso se usaron los siguientes parametros:

TABLA V.

Parametros usados en data argumentation

NOMBRE VALOR DESCRIPCION
rescale 1./255 Normaliza los pixeles de 0-255 a 0-1
rotation_range 15 Realiza rotaciones aleatorias con un rango maximo de
15 grados
width_shift_range 0.1 Realiza desplazamientos horizontales con un rango
méaximo de 10%
height_shift_range 0.1 Realiza desplazamientos verticales con un rango
méaximo de 10%
shear_range 0.1 Cizallamiento del 10% (inclina la imagen a lo largo
de uno de sus ejes puede ser horizontal o vertical,
mientras se mantiene el otro eje fijo)
zoom_range 0.1 Realiza un zoom aleatorio en un rango maximo del
10%
horizontal _flip True Volteo horizontal aleatorio (se invierte la imagen de

izquierda a derecha)
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fill_mode Nearest Rellena los pixeles nuevos con el valor mas cercano

color_mode grayscale Carga las imagenes en escala de grises

Ademas de lo anteriormente mencionada también se incluyen un par de procesos mas los cuales se
denominaron “test datagen” el cual cumple con la funcion de validar Gnicamente con la
normalizacion de las imagenes es decir sin el aumento de datos o data argumentation, para evaluar
unicamente los datos reales. “Train_generator” y “test generator” estos dos procesos lo que hacen
es cargar las imagenes del dataset desde las carpetas de “train” y “test”, especificando
“EMOTIONS” (Listado de etiquetas con las emociones), con el fin de asegurarse de que solo sean

usadas las 5 emociones deseadas (enojo, disgusto, felicidad, tristeza y neutralidad).

En toda esta etapa lo que se realiza es la carga del dataset de manera eficiente, aplicar un aumento
de datos para aumentar la la cantidad de imagenes mejorando la robustez y la preparacion del datos
para el modelo, el aumento de los datos es clave para mejorar el rendimiento ya que el dataset
FER2013 tiene una limitacion como el desbalanceo que es la desigualdad en el nimero de muestras
en ciertas clases, lo que puede ocasionar que el modelo solo aprenda de las clases con mas muestras

e ignore las clases que tienen una cantidad menor de muestras.

Ademas, se incluye un generador de validacion (val_datagen) que solo normaliza las imagenes
(rescale=1./255) sin aumento de datos, para evaluar los datos reales. Los generadores
train_generator y val_generator cargan imagenes desde las carpetas train y test, asegurando que
solo se usen las cinco emociones definidas en CLASS_NAMES. Este proceso mejora la robustez
del modelo, especialmente ante el desbalanceo del dataset FER2013, donde ciertas clases (e.g.,

disgusto) tienen menos muestras.

4) Construccion del modelo CNN:

La arquitectura CNN es profunda con bloques convolucionales progresivos aumentando filtros de
64 a 512 para capturar caracteristicas jerarquicas. Bordes simples en capas iniciales y patrones
complejos en capas profundas, para la elaboracion de esta red se usaron técnicas muy importantes
gue a continuacion se mencionan BatchNormalization que realiza una estabilizacion el

entrenamiento, MaxPooling Reduce las dimensiones, Dropout (0.25/0.5): previene el sobreajuste
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y por ultimo la salida softmax genera probabilidades para las 5 emociones. En la siguiente tabla se
muestra la estructura de como fue construido el modelo CNN:

TABLA VI.
Estructura del modelo CNN

Bloque /Capa Descripcion de la arquitectura

Bloque 1 Conv2D (32 filtros, kernel 3x3, padding="same") +
BatchNormalization + Activation('relu’) + MaxPooling2D
(2x2) + Dropout(0.2)

Bloque 2 residual_block (64 filtros) + MaxPooling2D (2x2) +
Dropout(0.2)
Bloque 3 residual_block (128 filtros) + MaxPooling2D (2x2) +
Dropout(0.2)
Bloque 4 residual_block (256 filtros) + MaxPooling2D (2x2) +
Dropout(0.2)
Capas densas Flatten + Dense(256, activation="relu') + Dropout(0.5) +

Dense(5, activation="softmax’)

5) Compilacion y entrenamiento del modelo:
Lo primero que se realiz6 fue la compilacion del modelo para que este aprenda, en este proceso se

llevan a cabo tres funciones:

e Optimizador (Adam): el cual se usa para ajustar los pesos para mejorar.

e Funcion de perdida: Es la forma en el que el modelo mide cuanto se equivoca en sus

predicciones, si comete muchos errores se deben ajustar mas sus pesos.

e Metricas(Acuarry): Es la forma en la que el modelo evaltia que tan bien esta realizando sus

predicciones, midiendo el porcentaje de sus predicciones correctas
El entrenamiento del modelo se realiza teniendo en cuenta los siguientes datos:

e Datos: El uso de dos conjuntos de datos uno determinado para entrenar denominado
“train_generator” y otro conjunto de datos para probar denominado “test_generator”.

e Epocas: el modelo fue evaluado 50 veces, todo el conjunto de datos destinado al entrenamiento
durante 50 vueltas, generaciones o épocas, pero este podria detenerse antes de que cumpla con

las 50 épocas si el modelo no mejora durante el paso de generaciones.
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e Callbacks: Una herramienta automatica que ayuda a que el entrenamiento sea mas eficiente
ademas de evitar el sobreajuste
e ModelCheckpoint: Siempre se guarda la mejor version del modelo que se encuentre durante la

ejecucion del entrenamiento.

6) Visualizacion de la historia de entrenamiento:
Con las graficas realizadas después del entrenamiento se busca estudiar el resultado como la

convergencia o sobreajustes del modelo que podrian presentarse en este proceso.

Model Accuracy Model Loss
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Fig. 8 Historia de entrenamiento

Con los resultados de la grafica se puede notar un entrenamiento exitoso con una precision de

74.92% y una pérdida de 0.6554, gracias al aumento de datos, regularizacion y callbacks, la grafica

muestra curvas estables que indican un buen equilibrio entre aprendizaje y generalizacion.

C. Comparar la eficiencia de los modelos mediante métricas de desempefio como matriz de
confusién, accuracy y F1-score

Se realiza una evaluacion final al con el conjunto de datos destinados al test donde se ejecutan 4

funciones principales para poder presentar los resultados finales del modelo creado:

e Model.evaluate: Calcula la perdida y la precision durante el test.

e Model.predict: Genere predicciones.

e classification_report: Muestra le precision, recall y el resultado de F1-score por emocién

e confusion_matrix: Muestra las confusiones que tiene el modelo entre las diferentes emociones.
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Todo para al final poder verificar el rendimiento en datos no vistos, confirmar la precision total del
modelo que en este caso es del 72.39% y destacar las debilidades que éste presente, en este modelo

desarrollado se puede evidenciar el que el F1-score de la emocion de felicidad es bajo.

Matriz de Confusiéon - emotion model.h5
Accuracy: 0.7239 (72.39%) | Loss: 0.7237
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Fig. 9 Matriz de confusién emotion model.h5

La matriz de confusidn ilustra el rendimiento del modelo de clasificacién de emociones, logrando
una precision total del 72.39%. Se puede notar que la emocion de tristeza es la mas identificada
con 1616 aciertos, seguida por asco y enojo, mientras que la felicidad es la categoria menos
detectada, lo que sugiere un desbalance en el reconocimiento de emociones positivas. Asimismo,
hay confusiones comunes entre emociones que presentan rasgos parecidos, como el enfado con el
asco Y la tristeza, o el temor con el asco y el enfado, lo que evidencia las limitaciones del modelo

para distinguir matices emocionales cercanos. En general, el modelo muestra un rendimiento
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adecuado, aunque necesita mejoras en el equilibrio del conjunto de datos y en la identificacion de

emociones positivas como la alegria.

A continuacion, se presenta una tabla comparativa que resume los resultados principales para
facilitar la comparacion. Este informe evalGa cuatro modelos de redes neuronales convolucionales
(CNN) y arquitecturas resnet disefiados para la identificacién de emociones faciales utilizando el
dataset FER2013, que incluye cinco clases de emociones: Enfado, Disgusto, Miedo, Feliz y Triste.
El analisis se centra en métricas clave como precision (accuracy), F1-score, pérdida (loss) y nUmero

de parametros, basado en un conjunto de prueba de 5.114 imagenes.

TABLA VILI.
Comparativa de modelos
Modelo Parametros Accuarry F1-Score Loss Observaciones
Totales
emotion_model 1,802,757 0.7239 0.7223 0.7237  Mejor rendimiento general; alta
(72.39%) precision en "Feliz" (91.09%),
pero bajo en "Disgusto”
(38.74%).
prueba nuevo 1,144,325 0.6267 0.6261 37.635  Similar al anterior; mayor
modelo_cnn (62.67%) confianza promedio (0.9383), alta
en "Feliz" (83.09%).
resnet_emotion 14,244,933  0.3469 0.1787 19.356  Bajo rendimiento; sesgado hacia
model (34.69%) "Feliz" (100%), ignora otras
clases; modelo muy grande.
resnet_rapido 1,245,445 0.4138 0.4256 14.067 Rendimiento moderado; buena en
(41.38%) "Enfado" (68.27%), pero baja en

"Triste" (15.56%).

D. Implementar el modelo mas eficiente como soporte técnico preliminar para la construccién
de un sistema de reconocimiento facial de emociones aplicable al contexto universitario

Con base en la experimentacion realizada y los resultados obtenidos en las fases previas, se
determino que el modelo CNN denominado emotion_model alcanzo el mejor desempefio entre las
arquitecturas evaluadas, con una exactitud del 72.39% y un F1-score promedio de 0.632. Estos
valores superaron a los demas modelos contrastados, que mostraron un rendimiento

significativamente inferior y sesgos hacia determinadas clases emocionales.
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Partiendo de esta seleccidn, se procedid a la implementacion del modelo mas eficiente como un
soporte técnico funcional, integrando la red entrenada en un prototipo de sistema capaz de
identificar las emociones. El sistema fue disefiado bajo un entorno controlado y simulado,

empleando iméagenes capturadas mediante cdmara y procesadas automaticamente por el modelo.

La interfaz desarrollada permite la deteccion facial, clasificacion de la emocion correspondiente
(enojo, disgusto, felicidad, tristeza o miedo). Teniendo en cuenta lo dicho anterior se incorpor6 un
mecanismo de generacion de reportes en un formato Pdf, donde se consolidan las emociones mas
frecuentes detectadas en cada captura, lo que posibilita un anélisis posterior de la emocion

presentada por el estudiante.

En términos précticos, el sistema ofrece a los estudiantes una experiencia interactiva en la que sus
emociones pueden ser reconocidas de manera automatica, constituyéndose en una innovacién
tecnoldgica dentro del ambito académico. Si bien su aplicacién se limita a escenarios simulados,
los resultados confirman que la implementacion del modelo més eficiente es factible y que este

puede ser proyectado como un insumo para futuros sistemas de acompafiamiento estudiantil.

A continuacion, se presentan evidencias que ilustran la interface desarrollada

Detector de Emociones e

Estado del Modelo

Cargando models

emotion_madelhs

Métricas en Tiempo Real

-
Cémara desconectada

13 Temporizador de Captura

[]

Presiona ‘Iniciar Camara’ para comenzar

Configuracién

20

A (D) G-

Fig. 10 Interfaz del sistema de deteccién de emociones
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id Resultados de Sesiones

Archivo
ya 9.pdf
ya 8-2.pdf
ya 8-1.pdf
ya 7-2.pdf
ya 7-1.pdf
ya 6.pdf
ya 5-2.pdf
ya 5-1.pdf
ya 4.pdf
ya 3.pdf
ya 2.pdf
ya 11.pdf
ya 10.pdf
ya 1.pdf
%no mafana.pdf
9no manana 2.pdf

5a mafiana.pdf

N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A

Fecha

N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A

Modelo

[8] Actualizar 5 Abrir Carpeta

N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A

Detecciones

I

4]

Fig. 11 Registro de resultados de sesiones generadas en PDF

El producto desarrollado como resultado de esta investigacién el modelo de reconocimiento
automatico de emociones y su respectiva implementacién técnica se encuentra disponible en el

siguiente repositorio: https://github.com/alanportillal8/Deteccion-de-emociones.Este repositorio

contiene el codigo fuente, los scripts de entrenamiento del modelo CNN vy los archivos necesarios
para la ejecucidn del sistema de deteccion de emociones, constituyendo la evidencia préactica del

proyecto

1) Resultados segun muestra

De acuerdo a la muestra calculada que fueron 191 estudiantes, se generd un trabajo de campo bajo
la autorizacién de la visita a los diferentes salones de clase como se evidencia dentro del Anexo A,
también fue muy importante la firma por parte de los estudiantes de los distintos semestres donde
autoriza a los investigadores el tratamiento de los datos tal como se evidencia en el anexo D, para
poder realizar la validacion del presente modelo, a continuacion se presenta una sintesis con los

registros de la aplicacion del modelo de deteccion automatica de emociones.
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TABLA VIII.

Registro de aplicacion del modelo

Semestre Participantes Dia Emocion relevante
4H 13 09-10-25 jueves Feliz (9)
4A 18 08-10-25 miércoles Triste (10)
4B 18 08-10-25 miércoles Triste (8)
4E 19 08-10-25 miércoles Triste (10)
5A 27 14-10-25 martes Miedo (10)
5B 14 09-10-25 jueves Feliz (11)
6A 22 06-10-25 lunes Triste (12)
TA 13 07-10-25 martes Triste (12)
7E 15 08-10-25 miércoles Triste (7)
8E 13 06-10-25 lunes Triste (12)
9A 11 14-10-25 martes Feliz (6)
9E 11 08-10-25 miércoles Enfado (7)
10A 5 03-10-25 viernes Feliz(5)

Esta TABLA VIII corresponde al trabajo de campo realizado con estudiantes del programa de
Ingenieria de Sistemas de la Universidad CESMAG durante el mes de octubre de 2025. En esta
fase experimental se evalud el desempefio del modelo de reconocimiento automatico de emociones
en distintos semestres académicos, con un total aproximado de 193 participantes distribuidos entre
los semestres cuarto a décimo. Los resultados evidencian que las emociones mas predominantes
fueron tristeza y felicidad, identificadas con mayor frecuencia en la mayoria de los grupos, seguidas
por miedo y enojo en menor proporcion. La emocion de tristeza fue la mas recurrente,
especialmente en los semestres 4A, 4B, 4E, 6A, 7A, 7TE y 8E, lo cual podria asociarse a factores
relacionados con la carga académica, el estrés ante evaluaciones y la presion de los trabajos
universitarios. Por su parte, las emociones positivas como la felicidad se registraron principalmente
en los semestres 4H, 5B, 9A 'y 10A, lo que sugiere un estado emocional més estable o motivado en

dichos grupos.
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La siguiente gréafica de barras presenta la distribucion de las emociones detectadas a lo largo de los
cinco dias de la semana, comprendidos entre lunes y viernes. En ella se reflejan las variaciones en
la cantidad de emociones identificadas por jornada, permitiendo observar qué dias concentraron un
mayor namero de reacciones emocionales y cuéles mostraron una menor incidencia. Este analisis
visual facilita la interpretacion comparativa del comportamiento emocional de los grupos
participantes, destacando los momentos en los que determinadas emociones alcanzaron una mayor
frecuencia y aportando una vision mas clara sobre la dinamica emocional registrada durante el

trabajo de campo.

Resultados de evaluacion

40
35
30

25

20
15
OI- | B =

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes

o

]

M Feliz W Triste Miedo MEnojo M Disgusto

Fig. 12 Emociones detectadas por dia

De acuerdo con el andlisis temporal, se observd que las emociones también varian segun el dia de
la semana en que se aplico el modelo. Los dias lunes y miércoles presentaron una mayor incidencia
de emociones negativas como la tristeza, posiblemente debido al retorno a las actividades
académicas o al nivel de exigencia de las asignaturas. En contraste, los dias jueves y viernes
mostraron una mayor presencia de emociones positivas como la felicidad, lo que puede
interpretarse como un reflejo del alivio emocional ante la cercania del fin de semanay la reduccion

de carga académica.
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Estos datos, de forma disciplinar, fueron analizados por una profesional en psicologia con
especialidad en neuropsicologia, quien validé la interpretacion de los resultados emocionales,
permitiendo relacionar los patrones detectados con estados de animo y factores de estrés propios

del contexto universitario.

A continuacion, se presenta una grafica de tipo circular que ilustra la frecuencia de aparicion de las
emociones registradas durante la semana, comprendida entre los dias lunes y viernes. Esta
representacion permite observar de manera proporcional la distribucion de las emociones
predominantes identificadas en los trece grupos analizados durante el trabajo de campo. La gréafica
facilita una comprension visual del peso relativo que tuvo cada emocién dentro del conjunto total
de observaciones, evidenciando asi cuales estados emocionales tuvieron mayor presencia en la
poblacion y aportando una perspectiva clara sobre las tendencias emocionales detectadas en el

proceso investigativo.

FRECUENCIA DE APARICION

M Tristeza M Felicidad Miedo MEnojo M Disgusto

Fig. 13 Frecuencia de aparicién de cada emocion

En sintesis, este trabajo de campo permitio validar el funcionamiento del modelo en entornos
controlados, confirmando su capacidad para identificar patrones emocionales recurrentes. Los
hallazgos obtenidos representan una base importante para futuras investigaciones orientadas al
analisis del bienestar emocional y la permanencia estudiantil mediante herramientas de inteligencia

artificial
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V. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

El modelo de reconocimiento automatico de emociones se evalud en un entorno controlado para
determinar su precision y validez en el contexto académico, cumpliendo con el objetivo general de
la investigacion. Los resultados de la investigacion se detallan en el reporte de clasificacion, que
se presenta en la figura 9. Este reporte, junto con la historia de entrenamiento del modelo (figura

8), demuestra la efectividad técnica del sistema.

El modelo se desarrollé utilizando una red neuronal convolucional (CNN) y el conjunto de datos
FER-2013, enfocado en cinco emociones: enojo, disgusto, felicidad, tristeza y miedo. Se emplearon
métricas como la matriz de confusidn, exactitud (accuracy) y F1-score para evaluar la eficiencia
del modelo. El proceso incluy6 una fase de preprocesamiento de datos y técnicas de aumento de
datos (Data argumentation) para asegurar la robustez del modelo. El uso de bibliotecas como Keras,

que forma parte de TensorFlow, facilitd la construccion modular del modelo CNN.

A pesar de que el modelo mostré un rendimiento prometedor en la clasificacion emociones en
condiciones simuladas, la investigacion tiene una limitacion clave, no se implemento directamente
en entornos reales ni se integré con los sistemas institucionales existentes, como la plataforma
Adviser. Por lo tanto, aunque los resultados técnicos son sélidos, su aplicabilidad directa en la
mitigacion de la desercién estudiantil o en el acompafiamiento integral aln requiere validacién en
un contexto real. El estudio se mantuvo en un enfoque exclusivamente analitico y de validacién

tecnoldgica, sin activar protocolos de notificacidn o intervencion.

La innovacidn del proyecto reside en su rigor metodoldgico para evaluar la viabilidad de un sistema
de reconocimiento de emociones en educacion superior. Los hallazgos de esta investigacion
corroboran la existencia de una problematica de desercion estudiantil en el departamento de Narifio,
con altas tasas que superaron el 28% entre 2012 y 2018. El modelo propuesto representa un enfoque
novedoso para complementar las estrategias existentes de apoyo estudiantil, proporcionando una
nueva metrica para caracterizar los estados emocionales, que son reconocidos como un factor

determinante en el rendimiento académico.

La practica realizada en los salones de clase permitio un acercamiento directo de los participantes
al modelo, favoreciendo la obtencion de datos reales y diversos para su validacion. Este proceso

enriquecio el entrenamiento del sistema de reconocimiento automatico de emociones, al integrarlo
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con expresiones auténticas de estudiantes en su entorno natural. Los resultados derivados de la
muestra conformada por 193 participantes permitieron comprobar la capacidad del modelo para

identificar patrones emocionales con coherencia respecto a la informacidn recolectada.

En términos generales, la emocién mas relevante de toda la muestra fue tristeza, seguida de
felicidad, las cuales representaron las respuestas predominantes durante las jornadas de

observacion.

El analisis temporal evidenci6 variaciones segun el dia de la semana: los lunes y miércoles se
caracterizaron por un mayor registro de emociones negativas como: tristeza y enojo, mientras que
los jueves y viernes se destaco una mayor presencia de emociones positivas como felicidad. Estos
resultados refuerzan la hipotesis de que las dinamicas emocionales estudiantiles oscilan conforme
a la carga académica y el estado animico general del grupo, mostrando patrones que pueden ser

utiles para estrategias de acompafiamiento psicoldgico y pedagdgico.
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CONCLUSIONES

La investigacion logré sus objetivos al desarrollar y validar un modelo de reconocimiento
automatico de emociones con una red neuronal convolucional (CNN). Se demostré la viabilidad
técnica del modelo y su capacidad para identificar con precision emociones basicas como enojo,
disgusto, felicidad, tristeza y miedo. Los resultados obtenidos permitieron validar la efectividad
técnica del sistema, proporcionando evidencia sobre su capacidad para caracterizar estados

emocionales en un contexto universitario.

Los hallazgos de esta investigacion confirman la hipdtesis de que un modelo CNN entrenado con
el conjunto de datos FER-2013 puede identificar rasgos emocionales relevantes en estudiantes con
una exactitud superior a la de un modelo aleatorio. Esto constituye un insumo valioso para el
andlisis del bienestar emocional en el &mbito académico y sienta las bases para futuros estudios
sobre la posible relacién entre las emociones y el desempefio educativo.

El estudio representa un aporte significativo al dmbito académico-metodoldgico, ya que
proporciona datos confiables sobre la viabilidad de un modelo de reconocimiento automético de
emociones. Aunque la investigacion se limitd a una fase experimental, los resultados ofrecen un
punto de partida para futuras aplicaciones en estrategias de acompafiamiento estudiantil,

fortaleciendo los mecanismos actuales de la universidad en la lucha contra la desercion.

El modelo demostro ser técnicamente viable para la identificacion de expresiones faciales basicas
en un entorno académico controlado. Los resultados obtenidos reflejan una tendencia emocional
marcada por la tristeza como estado predominante, lo que sugiere la presencia de factores de estrés
academico significativos en la poblacion estudiantil. Paralelamente, la deteccién de emociones
positivas como la felicidad evidencia que existen también espacios de motivacion dentro de la

dindmica universitaria.

La validacion experimental permitié corroborar la precision del modelo y su utilidad potencial
como herramienta de analisis emocional. Si bien el sistema se encuentra en una etapa inicial, sus
resultados ofrecen una base sélida para futuras aplicaciones orientadas al monitoreo del bienestar

estudiantil y la prevencion de la desercion académica mediante el uso de inteligencia artificial.
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RECOMENDACIONES

Con base en los resultados y limitaciones de esta investigacion, se proponen las siguientes

recomendaciones para futuras lineas de trabajo:

Integracion con sistemas institucionales: Se recomienda llevar a cabo una segunda fase del
proyecto que integre el modelo de reconocimiento automatico de emociones con los sistemas de
seguimiento estudiantil existentes, como la plataforma Adviser. Esto permitiria validar el modelo
en un entorno real y evaluar su impacto directo en la identificacion de estudiantes en riesgo de

desercion.

Expansion del conjunto de datos y emociones: Ampliar el modelo para incluir un mayor nimero
de emociones y un conjunto de datos mas diverso y representativo de la poblacion estudiantil de la

universidad. Esto aumentaria su precision y aplicabilidad en escenarios variados.

Investigacion sobre la correlacion: Realizar estudios de correlacion mas profundos para
establecer una conexion directa y cuantificable entre los estados emocionales identificados por el
modelo y las variables de rendimiento académico, como el promedio de calificaciones, la asistencia

a clases o el numero de asignaturas reprobadas.

Desarrollo de protocolos de intervencion: Una vez validada la efectividad del modelo en un
entorno real, se sugiere la creacion de protocolos de notificacion y alerta para el personal de
acompafiamiento integral de la universidad. Esto permitiria una intervencion oportuna y

personalizada para los estudiantes que muestren indicios de dificultades emocionales.

Perfeccionamiento del modelo: incorporando bases de datos ampliadas y contextos mas diversos
que incluyan variables culturales, ambientales y académicas propias del entorno universitario.
Asimismo, seria pertinente integrar el sistema con plataformas institucionales de seguimiento
estudiantil, previa validacion ética y técnica, con el propoésito de fortalecer las estrategias de

acompariamiento emocional.
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ANEXQOS

Anexo A Solicitud de colaboracion docente y asignacion de espacio para registro investigativo

San Juan de Pasto, 26 de septiembre de 2025

Mg:

Marleny Lépez Bastldas

Directora del Programa de Ingenier(a de Sistemas
Universidad CESMAG

Asunto: Solicitud de colaboracién docente y asignaclén de espacio para registro investigativo.

En el marco del proyecto titulado “EVALUACION EXPERIMENTAL DE UN MODELO DE RECONOCIMIENTO
AUTOMATICO DE EMOCIONES EN CONTEXTOS ACADEMICOS SIMULADOS EN LA EDUCACION SUPERIOR”, ligado
a la linea de investigacion en inteligencia artificial en cuanto a vision artificial, nos permitimos solicitar de manera
respetuosa la colaboracién de los docentes que se relacionan en |a tabla adjunta, con el fin de facilitar el proceso
de registro experimental que hace parte de la fase metodolégica de la investigacion.

La muestra seleccionada en nuestro trabajo de grado corresponde a aproximadamente 191 estudiantes del
programa de Ingenierfa de Sistemas, distribuidos en diferentes semestres. Para tal fin, resulta necesario contar
con la autorizacién y disponibilidad de los espacios académicos en los horarios correspondientes, de modo que
se pueda realizar el registro con la plataforma disefiada, lo cual permitird capturar informacién de
reconocimiento facial en condiciones controladas para el anilisis investigativo. Es preciso resaltar que se cuenta
con el respaldo de la asesora del proyecto Mag. Dalila Pachajoa. A continuacion relacionamos los docentes con
su semestre y horario.

Semestre Docente Dfay hora

10 Marleny Lopez Jueves—4 pm
9AM Joan Ayala Viernes—7:30 am
9EN Dalila Pachajoa Miércoles 6:15 pm
8EN Magda Calvache Lunes 6:15 pm
8AM Héctor Mora Martes 9:30 am
7AM Joan Ayala Lunes 8:40 am
7EN Martha Buritica Jueves 6:30

6AM Magda Calvache Lunes 10:20 am
6EN Yanira Benavides Jueves 6:15 pm

Agradecemos de antemano la disposicién de los docentes y de la Direccidn del Programa para facilitar este
ejercicio investigativo, el cual aportara significativamente a la validacién técnica del modelo desarrollado.

Cordialmente,

/
. ‘ko
Plinfio Jullan Alvarez Alvarez Alan David Portilla Castillo
Estpdiante Estudiante
Programa de Ingenierfa de Sistemas Programa de Ingenierfa de Sistemas
Universidad CESMAG Universidad CESMAG

Rev. Mg. Dalila Pachzjoa — Docente asesora
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Anexo B Consentimiento Informado para el uso de iméagenes en el proyecto de investigacion

Titulo del proyecto:

Evaluacién experimental de un modelo de reconocimiento automatico de emociones en contextos

académicos simulados en la educacion superior

Investigadores:

Plinio Julian Alvarez Alvarez y Alan David Portilla Castillo
Programa de Ingenieria de Sistemas

Universidad CESMAG

Descripcion del Proyecto

El presente proyecto desarrollo un sistema de reconocimiento automatico de emociones mediante
técnicas de vision artificial, donde se requiere la captura de iméagenes faciales de estudiantes del
programa de Ingenieria de Sistemas, para el andlisis y procesamiento de datos a través de

algoritmos de reconocimiento de emociones.
Uso de los Datos

Las iméagenes capturadas seran tratadas de manera confidencial y solo se utilizaran con fines de
investigacion académica dentro del marco de este proyecto. Las imagenes y cualquier otro dato
personal recolectado seran utilizados exclusivamente para el desarrollo y validacion del sistema de

reconocimiento de emociones de los estudiantes en el aula.
Proteccién y Almacenamiento de Datos

Los datos recolectados seran almacenados de manera segura y sélo podran ser accedidos por los
investigadores responsables. La informacién se mantendra en confidencialidad y, una vez

finalizado el proyecto, se almacenaran todas las imagenes y datos personales recolectados.

Declaracion de Consentimiento
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Mediante la firma de este documento, declaro que he leido y comprendido la informacion
proporcionada anteriormente sobre el proyecto de investigacion titulado Evaluacion experimental
de un modelo de reconocimiento automatico de emociones en contextos academicos simulados en
la educacion superior, Asimismo, doy mi consentimiento para la recoleccion y uso de mis datos

faciales en este estudio, entendiendo los propdsitos, beneficios y mis derechos como participante.

Estos datos seran alojados en nuestra red y/o infraestructura corporativa de manera segura y
seran tratados conforme a nuestra politica de tratamiento de datos personales para uso de
caracter académico exclusivamente. Nuestras politicas pueden ser consultadas en el sitio

WEB: https://www.unicesmag.edu.co/recursos/uploads/2022/11/politicas-tratamiento-datos-

UNICESMAG.pdf. Usted tiene derecho a conocer, actualizar, rectificar y suprimir sus

datos personales. Si tiene alguna pregunta sobre este aviso de privacidad o sobre el tratamiento de
sus datos personales, por favor contéctenos a traves del

correo correspondencia@unicesmag.edu.co.

)iz

v

Firma de encargados de investigacion:
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Anexo C Autorizacion inicial por parte del Programa de Ingenieria de Sistemas para llevar a cabo
la investigacion

San Juan de Pasto, 26 de noviembre de 2024

Sefiores

DIRECTOR DEL PROGRAMA DE INGENIERIA DE SISTEMAS Y ASESOR DE
SEGURIDAD DE LA INFORMACION Y GOBIERNO DE DATOS

UNIVERSIDAD CESMAG
ASUNTO: AUTORIZACION PARA LLEVAR A CABO INVESTIGACION

Saludo de Paz y Bien.

Por medio de la presente otorgo mi autorizacion para que se lleve a cabo la investigacion titulada:
“EVALUACION EXPERIMENTAL DE UN MODELO DE RECONOCIMIENTO
AUTOMATICO DE EMOCIONES EN CONTEXTOS ACADEMICOS SIMULADOS EN LA
EDUCACION SUPERIOR”, la cual sera desarrollada por los estudiantes PLINIO JULIAN
ALVAREZ ALVAREZ y ALAN DAVID PORTILLA CASTILLO, actualmente cursando octavo
semestre del programa de Ingenieria de Sistemas.

Vit e

M.Sc. ANDRES CASANOVA

Firma de asesor de seguridad de la informaci6n

Carlos ernando Go ales Guzmaén

Firma del director del programa de ingenieria de sistemas

Universidad CESMAG y gobierno de datos

Universidad CESMAG
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Anexo D Resultados de la aplicacion del modelo y firmas del consentimiento informado

En este anexo se presentan los resultados obtenidos durante la aplicacion del modelo de
reconocimiento automatico de emociones, junto con las firmas de consentimiento informado de los
participantes que hicieron parte del trabajo de campo. Dicha informacion se encuentra disponible
para su consulta en el siguiente enlace, que contiene los documentos y registros digitales

correspondientes al proceso de recoleccion y validacion de datos:

Dada la extension y confidencialidad de los datos, este material se encuentra disponible en el

siguiente enlace:

https://drive.google.com/drive/folders/1 1Xpbdll4at 0SIVOLXTME2J6PKwVIQg?usp=sharing

Este anexo constituye evidencia complementaria del trabajo experimental realizado, en el cual se
validé la deteccion de emociones en estudiantes del programa de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad CESMAG, garantizando el cumplimiento de los principios éticos y la confidencialidad

de la informacién obtenida.
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UNIVERSIDAD
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NIT: 800.109.387-7
VIGLADA MINEDUCACION

CARTA DE ENTREGA TRABAJO DE GRADO O
TRABAJO DE APLICACION — ASESOR(A)

CcODIGO: AAC-BL-FR-032

VERSION: 1

FECHA: 14/ENE/2026

San Juan de Pasto, 14 de enero 2026

Biblioteca

REMIGIO FIORE FORTEZZA OFM. CAP.

Universidad CESMAG
Pasto

Saludo de paz y bien.

Por medio de la presente se hace entrega del Trabajo de Grado / Trabajo de Aplicacién
denominado Evaluacion experimental de un modelo de reconocimiento
automatico de emociones en contextos académicos simulados en la educacién
superior, presentado por el (los) autor(es) Plinio Julian Alvarez Alvarez y
Alan David Portilla Castillo del Programa Académico Ingenieria de sistemas al correo
electronico biblioteca.trabajosdegrado@unicesmag.edu.co. Manifiesto como asesor(a),
que su contenido, resumen, anexos y formato PDF cumple con las especificaciones de
calidad, guia de presentacion de Trabajos de Grado o de Aplicacién, establecidos por la
Universidad CESMAG, por lo tanto, se solicita el paz y salvo respectivo.

Atentamente,

Mg. Dalila Mercedes Pachajoa Pachajoa

37.086.647
Ingenieria de Sistemas
3154905682

dmpachajoa@unicesmag.e
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CESMAG GRADO O TRABAJOS DE APLICACION EN VERSION: 1
e i REPOSITORIO INSTITUCIONAL FECHA: 14/ENE/2026

INFORMACION DEL (LOS) AUTOR(ES)

Nombres y apellidos del autor: Documento de identidad:
Plinio Julian Alvarez Alvarez 1.087.027.534

Correo electronico: Numero de contacto:
pjalvarez.7534@unicesmag.edu.co 3175979662-3152205548
Nombres y apellidos del autor: Documento de identidad:
Alan David Portilla Castillo 1.001.119.062

Correo electroénico: Numero de contacto:
adportilla.9062@unicesmag.edu.co 315 3822607

Nombres y apellidos del asesor: Documento de identidad:
Dalila Mercedes Pachajoa Pachajoa 37.086.647

Correo electroénico: Numero de contacto:
dmpachajoa@unicesmag.edu.co 3154905682

Titulo del trabajo de grado:

Evaluacion experimental de un modelo de reconocimiento automatico de emociones en
contextos académicos simulados en la educacién superior

Facultad y Programa Académico:

Ingenieria, Ingenieria de sistemas

En mi (nuestra) calidad de autor(es) y/o titular (es) del derecho de autor del Trabajo de Grado o de
Aplicacion sefalado en el encabezado, confiero (conferimos) a la Universidad CESMAG una licencia no
exclusiva, limitada y gratuita, para la inclusién del trabajo de grado en el repositorio institucional. Por
consiguiente, el alcance de la licencia que se otorga a través del presente documento, abarca las siguientes
caracteristicas:

a) La autorizacion se otorga desde la fecha de suscripcion del presente documento y durante todo el
término en el que el (los) firmante(s) del presente documento conserve (mos) la titularidad de los
derechos patrimoniales de autor. En el evento en el que deje (mos) de tener la titularidad de los
derechos patrimoniales sobre el Trabajo de Grado o de Aplicacion, me (nos) comprometo
(comprometemos) a informar de manera inmediata sobre dicha situacion a la Universidad
CESMAG. Por consiguiente, hasta que no exista comunicacién escrita de mi(nuestra) parte
informando sobre dicha situacion, la Universidad CESMAG se encontrara debidamente habilitada
para continuar con la publicacién del Trabajo de Grado o de Aplicacién dentro del repositorio
institucional. Conozco(conocemos) que esta autorizacion podra revocarse en cualquier momento,
siempre y cuando se eleve la solicitud por escrito para dicho fin ante la Universidad CESMAG. En
estos eventos, la Universidad CESMAG cuenta con el plazo de un mes después de recibida la
peticion, para desmarcar la visualizacién del Trabajo de Grado o de Aplicacién del repositorio
institucional.
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b) Se autoriza ala Universidad CESMAG para publicar el Trabajo de Grado o de Aplicacion en formato
digital y teniendo en cuenta que uno de los medios de publicacion del repositorio institucional es el
internet, acepto(amos) que el Trabajo de Grado o de Aplicacion circulara con un alcance mundial.

c) Acepto (aceptamos) que la autorizacion que se otorga a través del presente documento se realiza
a titulo gratuito, por lo tanto, renuncio(amos) a recibir emolumento alguno por la publicacion,
distribuciéon, comunicacién publica y/o cualquier otro uso que se haga en los términos de la
presente autorizacion y de la licencia o programa a través del cual sea publicado el Trabajo de
grado o de Aplicacion.

d) Manifiesto (manifestamos) que el Trabajo de Grado o de Aplicacién es original realizado sin violar
o usurpar derechos de autor de terceros y que ostento(amos) los derechos patrimoniales de autor
sobre la misma. Por consiguiente, asumo(asumimos) toda la responsabilidad sobre su contenido
ante la Universidad CESMAG vy frente a terceros, manteniéndose indemne de cualquier
reclamacién que surja en virtud de la misma. En todo caso, la Universidad CESMAG se
compromete a indicar siempre la autoria del escrito incluyendo nombre de(los) autor(es) y la fecha
de publicacion.

e) Autorizo(autorizamos) a la Universidad CESMAG para incluir el Trabajo de Grado o de Aplicacion
en los indices y buscadores que se estimen necesarios para promover su difusion. Asi mismo
autorizo (autorizamos) a la Universidad CESMAG para que pueda convertir el documento a
cualquier medio o formato para propdésitos de preservacion digital.

NOTA: En los eventos en los que el trabajo de grado o de aplicacién haya sido trabajado con el apoyo
o patrocinio de una agencia, organizacion o cualquier otra entidad diferente a la Universidad CESMAG.
Como autor(es) garantizo(amos) que he(hemos) cumplido con los derechos y obligaciones asumidos
con dicha entidad y como consecuencia de ello dejo(dejamos) constancia que la autorizaciéon que se
concede a través del presente escrito no interfiere ni transgrede derechos de terceros.

Como consecuencia de lo anterior, autorizo(autorizamos) la publicacién, difusién, consulta y uso del
Trabajo de Grado o de Aplicacion por parte de la Universidad CESMAG y sus usuarios asi:

e Permito(permitimos) que mi(nuestro) Trabajo de Grado o de Aplicacion haga parte del catdlogo de
coleccién del repositorio digital de la Universidad CESMAG por lo tanto, su contenido sera de
acceso abierto donde podra ser consultado, descargado y compartido con otras personas, siempre
que se reconozca su autoria o reconocimiento con fines no comerciales.

En sefal de conformidad, se suscribe este documento en San Juan de Pasto a los 14 dias del mes de enero del
ano 2026
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Nombre del autor: Plinio Julian Alvarez Alvarez Nombre del autor: Alan David Portilla Castillo
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Nombre del asesor: Dalila Mercedes ﬁ’achajoa Pachajoa
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