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Resumen

Durante los ultimos afios el interés por el reconocimiento de emociones en la voz se ha
incrementado de manera notable. Diversos investigadores estudian los problemas y desafios
que implica el reconocimiento de emociones en la voz. Estos desafios se dividen en tres etapas
principales 1) generacion y adquisicion de datos; 2) extraccion y seleccion de caracteristicas
acusticas; 3) clasificacion y métodos de regresion. Estos tres elementos pueden cambiar de
acuerdo con varios factores, por ejemplo, el lenguaje, el ruido en la grabacion, las emociones
para reconocerse, diversidad de oradores, entre otros. Asi mismo, se proponen métodos para
acercarse a la solucion de estos desafios en diversos contextos.

Hoy en dia algunos estudios proponen la creacion de bases de datos utilizando oradores
en diferentes idiomas; la extraccion de conjuntos de caracteristicas de la voz; y la
experimentacion con clasificacion automatica. En la investigacion que aqui se reporta se
estudian las particularidades del reconocimiento de emociones en la voz en el espafiol hablado
en México.

La metodologia que se propone en esta investigacion se divide en dos etapas
principales: extraccion y clasificacion. En el modulo de extraccion se realiza el proceso de
extraccion de caracteristicas. Se toman muestras de dos bases de datos emocionales:
Emo voz.mx1 y EmoWisconsin: se realiza el proceso de ventaneo a cada una de las muestras
de los corpus. Este proceso lleva a cabo tres tareas: primero se realizan cortes a la sefial de
audio; se aplica la funcion de ventaneo y se realizan saltos del 50% de la longitud de cada
corte. Posteriormente se extraen 45 caracteristicas a cada corte. A un conjunto de
caracteristicas se les aplica la funcion Delta y Delta-Delta y a otro conjunto no. A estos
conjuntos se les aplican 24 funciones estadisticas. Por ultimo, se utilizan algoritmos para
realizar el proceso de seleccion de mejores caracteristicas en el cual se obtienen subconjuntos.

En la etapa de clasificacion se utilizan cuatro algoritmos de clasificacion para realizar
el proceso de entrenamiento y posteriormente su evaluacion con cada uno de los subconjuntos.

Los resultados muestran que las caracteristicas con mejor rendimiento en ambos corpus
son la energia, volumen y los MFCCs. En conjunto con la funcién de ventaneo Blackman y el
algoritmo clasificador SMO el cual estd basado en las Maquinas Vectores de Soporte. El
resultado utilizando la medida F como referencia para Emo voz.mx1 fue de 0.758 y para
EmoWiscosin de 0.451



Abstract

The interest over the past few years by the recognition of emotions in the voice has increased
significantly. Various researchers studying the problems and challenges that involves the
recognition of emotions in the voice. These challenges are divided into three main stages 1)
generation and acquisition of data; 2) extraction and selection of acoustic features; 3)
classification and regression methods. These three elements can change according to several
factors, for example, the language, the noise in the recording, emotions to be recognized,
diversity of speakers, among others. Furthermore, proposes methods to approach the solution
of these challenges in various contexts.

Today some studies suggest the creation of databases using speakers in different
languages; the extraction of sets of features of the voice; and experimentation with automatic
classification. In the research that is reported here is studying the particularities of the
recognition of emotions in the voice in the Spanish spoken in Mexico.

The methodology proposed in this research is divided in two main stages: extraction
and classification. In the extraction module performs the process of feature extraction.
Samples are taken of two emotional databases: Emo voice.mx1 and EmoWisconsin: performs
the process of windowing to each one of the samples of the corpus. This process performs
three tasks: first cuts are carried out to the audio signal; applies the function of window and
performs jumps of the 50% of the length of each cut. Subsequently extracted 45 features to
each cut. A set of features are applied to them the Delta and Delta-Delta function and another
set no. To these sets are applied 24 statistical functions. Finally, algorithms are used to
perform the process of selection of best features in which are obtained subsets.

In the classification stage are used four classification algorithms to perform the training
process and subsequently its assessment with each of the subsets.

The results show that the features with better performance in both corpus are energy,
volume and the MFCCs. In conjunction with the window function Blackman and the SMO
classifier algorithm which is based on the Support Vector Machines. The result to using the
Measure F as reference for Emo_voice.mx1 was of 0.758 and 0.451 for EmoWiscosin.
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Deteccion del estado emocional mediante la voz en espaiol de México

Capitulo 1 Introduccion
1.1 Motivacion

En la actualidad los sistemas de Interaccion Humano-Computadora (IHC) estan ganando
mucho interés ya que juegan un papel importante en la vida diaria. Son sistemas de habla y
vision, ya que estos medios de percepcion son los canales mas naturales en la comunicacion
humana (Peréz Espinosa & Reyes Garcia, 2010). Uno de los grandes objetivos que tienen los
sistemas IHC es que la computadora escuche el mensaje del usuario y responda de manera
natural. En el campo del habla de los sistemas IHC existen muchas aplicaciones que al dia de
hoy resultan de gran ayuda para las personas. Algunas de estas aplicaciones son los IVR
(Interactive Voice Response), sistemas inteligentes de automoviles, videojuegos, sistemas de
transcripcion de texto por medio del dictado (Ortego Resa, 2009).

La voz provee de gran informacion que permite saber si una persona estd diciendo la
verdad o una mentira. También refleja el estado emocional de la persona que habla (Solis
Villarreal, 2011) y es en este punto donde se centra esta tesis.

Existen numerosas investigaciones que trabajan en la deteccion de estados emocionales
por medio de la voz. Para lograr esto se necesita llevar a cabo una serie de pasos (Rao
Krothapalli & G. Koolagudi, 2013): primero tener un corpus con muestras de datos
etiquetados para cada una de las emociones. Actualmente, existe un gran numero de corpus
para diferentes idiomas que se observan en la investigacion realizada por (Ververidis &
Kotropoulos, 2006). Posteriormente, se extraen caracteristicas de las muestras de audio que se
clasifican en acusticas y lingiiisticas (Chiriacescu, 2009). Por tltimo, se entrena un modelo de
clasificacion que se encargue de clasificar las caracteristicas y decidir a qué emocion
pertenecen esas caracteristicas. Existen muchos algoritmos de aprendizaje maquina para
entrenar modelos como se observa en la investigacion de (Ververidis & Kotropoulos, 2006) y
dependera de las caracteristicas del problema que algoritmo aplicar.

Tomando en cuenta lo citado en los parrafos anteriores; la deteccion del estado
emocional a través de la voz es de suma importancia ya que podria servir de base para crear
aplicaciones que permitan monitorear estos cambios emocionales y actuar con base en ello. En
esta tesis se pretende desarrollar un médulo de clasificacion que detecte el estado emocional a
partir de la voz en idioma espafiol de México. Dado que actualmente la mayoria de las
investigaciones relacionadas detectan las emociones en idioma distinto al que se estudia en
esta tesis.

1|Pagina



Deteccion del estado emocional mediante la voz en espaiol de México

1.2 Planteamiento del problema

Actualmente, existen investigaciones que han estado trabajando en la identificacion de estados
emocionales mediante la voz, como los realizados por (Solis Villarreal, Yéafiez Marquez, &
Suarez Guerra, 2011), (Echeverry Correa & Morales Pérez, 2008) y (Bojani¢ & Deli¢, 2013).
Estas investigaciones comparan diferentes métodos de clasificacion para encontrar los
diversos niveles de estados emocionales. Permitiendo definir las mejores caracteristicas
acusticas de voz.

Para realizar lo anterior y verificar que funcione correctamente el clasificador. Se
realizan pruebas en bases de datos emocionales, la mayoria en idioma aleman (Burkhardt,
Paeschke, Rolfes, Sendlmeier, & Weiss, 2005), dado que su uso es de libre acceso. También,
se han realizado trabajos de esta indole con bases de datos emocionales en el idioma Inglés
(Martin, Kotsia, Macq, & Pitas, 2006) y en el idioma Espaiiol de Espafia (Montero, Gutiérrez,
Palazuelos, Enriquez, Aguilera, & Pardo, 1998). Las bases de datos mencionadas se utilizan
mucho en este tipo de investigaciones aunque otras bases de datos se encuentran en la
investigacion realizada por (Ververidis & Kotropoulos, 2006).

Los trabajos actuales que detectan la emocion en base a muestras de audios de datos
emocionales regularmente se hacen en idiomas distintos al espafiol y solo unas pocas las
dedican al idioma espafiol nativo de Espafia. A la fecha solo existen cuatro bases de datos
emocionales de idioma Espafol nativo de México las cuales son investigaciones realizadas
por: (Reyes Vargas, y otros, 2013), (Caballero Morales, 2013), (Pérez Espinosa, Reyes
Garcia, & Villasefior Pineda, 2011) y (Macias Kempe, 2008).

El problema que se observa entre el idioma nativo de Espafna y México es que la
eficiencia entre ambos es significativa. Se analizard la manera en que afectan cambios en el
procesamiento de caracteristicas actsticas en la clasificacion de emociones asi como el aporte
de diferentes tipos de caracteristicas acusticas a la clasificacion.
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1.3 Justificacion

Uno de los usos que se le puede dar a un sistema de reconocimiento de emociones es en la
inteligencia ambiental. La inteligencia ambiental aplica los sistemas IHC en los entornos en
donde se encuentra el usuario. Son capaces de interactuar con las personas de un modo
natural, sensible al usuario y al contexto, para actuar de forma proactiva. Cuando los sistemas
son sensibles al contexto procesan la informacion y emiten una respuesta en base a la
caracteristica que presenta el usuario ya sea situacional, emocional o temporal.

Los Ambient Assited Living (ALL) son aplicaciones en el paradigma de la inteligencia
ambiental que promueve y prolonga la vida independiente de las personas mayores y personas
con alguna discapacidad. En México hay un total de 119, 530, 753 personas, esto en base a la
encuesta intercensal 2015 que realizo (INEGI, 2015). En esta encuesta se observa que del total
el 7.2% representa a la poblacion en edad avanzada. En el afio 2000 esta parte de la poblacion
representd el 5.0% y en 2010 represent6 el 6.2%. El proceso de envejecimiento en el pais es
notoria por lo que la implementacion de este tipo de aplicaciones se hard mas evidente.
Ayudar a las aplicaciones ALL a ser sensibles al contexto, especificamente en detectar las
emociones, ayudard a cumplir uno de sus objetivos: Apoyar el mantenimiento de la salud y
capacidad funcional de las personas mayores de una manera natural.

Otra de las aplicaciones de los sistemas I[HC y que su utilizacion esta siendo cada vez
mayor son los asistentes virtuales. Un asistente virtual es un software, que en la mayoria de los
casos se encuentran en smartphones, que reconoce el lenguaje natural para procesar la
informacion y ofrecer un servicio mediante la voz. Las tareas que realizan los asistentes en
smartphones son: control de agenda, solicitud de informacion (clima, trafico, noticias), enviar
notificaciones, realizar reservaciones (restaurantes, cine, espectaculos), manejador personal de
salud, entre otras funciones. Algunos ejemplos de estas aplicaciones son: Siri de Apple,
Google Now de Google y Cortana de Microsoft.

Estas aplicaciones solo procesan la informacion de lo que el usuario solicita pero no
toman en cuenta otro tipo de informacion complementaria. La voz es el medio por el cual
procesa la solicitud. Si ademas de las instrucciones tomara parametros para detectar el estado
emocional del usuario, ofreceria un mejor servicio al usuario. Por ejemplo, si el usuario
solicita una tarea pero el asistente detecta que se encuentra en estado emocional negativo,
dependiendo de la solicitud responderia de una manera diferente que le permitiera cambiar a
una emocion positiva o en dado caso, rechazar la solicitud.

En Meéxico la contratacion de dispositivos moviles va a la alza. De acuerdo a un
informe estadistico del Instituto Federal de Comunicaciones (IFT) (ift, 2016) al terminar el
afio 2015 hay un total de 107.7 millones de suscripciones a telefonia movil. De esto el 71.6%
son teléfonos inteligentes, segiin datos de The Competitive Intelligence Unit (the-ciu, 2016), lo
que hace que un gran porcentaje de la sociedad mexicana cuente con un dispositivo para
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implementar aplicaciones de este tipo. Al ser un producto novedoso su utilizacién sera mayor.
Implementar un modulo de reconocimiento de emociones en aplicaciones IHC ayudaria a
mejorar la experiencia de usuario.

1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo general

Implementar un modelo de clasificacion que en conjunto con caracteristicas acusticas permita
reconocer los estados emocionales por medio de la voz en idioma espafiol mexicano.

1.4.2 Objetivos especificos

* Obtener datos de corpus en idioma espafiol mexicano.

* Analizar grupos de caracteristicas de la voz y definir la mejor de ellas.

* Definir un clasificador de los que se han trabajado en el reconocimiento de emociones
por medio de voz.

* Desarrollar una aplicacién que relacione el clasificador y el grupo de caracteristicas
definidos para clasificar correctamente las muestras que aparecen en los corpus que se
tomaron.

1.5 Alcances y limitaciones del proyecto

De acuerdo al trabajo que se pretende realizar, se presentan a continuacidon los alcances y
limitaciones.

1.5.1 Alcances:

* Ladeteccion de emociones se realizard solo para el idioma espafiol de México.
* Las muestras de audio de los corpus se usaran para la extraccion de caracteristicas.
* Se utilizaran dos bases de datos emocionales en idioma Espafiol de México.

1.5.2 Limitaciones:

* Hasta la fecha solo existen cuatro bases de datos emocionales en idioma Espaiiol de
Meéxico para realizar las pruebas. Las cuales son investigaciones de: (Reyes Vargas, y
otros, 2013), (Caballero Morales, 2013), (Pérez Espinosa, Reyes Garcia, & Villasenor
Pineda, 2011) y (Macias Kempe, 2008).
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Las caracteristicas con las que cuentan estas bases de datos como: el acento de las
personas de diferentes partes del pais, el nimero de participantes, las emociones con
las que cuenta cada corpus, el contexto de generacion de emociones, el ambiente de
grabacion y herramientas utilizadas para llevarlas a cabo. Todo esto puede influir en el
resultado de prediccion.

5|Pagina



Deteccion del estado emocional mediante la voz en espaiol de México

Capitulo 2 Fundamento Tedrico

A continuacion se describen las definiciones de los conceptos mas relevantes utilizados en esta
tesis.

2.1 Base de Datos Emocional

Para evaluar el sistema de reconocimiento de emociones es necesario contar con muestras de
audio que se encuentren clasificadas para cada una de las emociones. Estas muestras se
encuentran en repositorios conocidas como bases de datos emocionales. Los resultados
obtenidos en el sistema de reconocimiento de emociones son muy dependientes de estas
muestras utilizadas para la evaluacion. Estos repositorios proporcionan informacion del
procedimiento utilizado para grabar las voces: el idioma, las etiquetas que contiene cada
muestra (alegre, triste, enojado, etc.), tipo de discurso (natural, simulada o provocada) y otras
sefales fisioldgicas presentes en las grabaciones que son de utilidad para la deteccion de una
emocion (Ververidis & Kotropoulos, 2006).

2.2 Caracteristicas en el habla

En la voz existen dos tipos de caracteristicas que se extraen para ser analizadas: caracteristicas
acusticas y caracteristicas lingiiisticas (Chiriacescu, 2009). Actualmente las investigaciones
que trabajan en la deteccion de emociones tratan de encontrar cual es el conjunto de
caracteristicas o la combinacién de estas mas adecuada que den mejores resultados para el
proceso de clasificacion (Echeverry Correa & Morales Pérez, 2008). A continuacion se realiza
una explicacion de las caracteristicas acusticas y posteriormente las caracteristicas lingiiisticas.

2.2.1 Caracteristicas acusticas

Dentro de este tipo de caracteristicas se encuentran tres categorias que se relaciona con la
deteccion de emociones (Chiriacescu, 2009): prosddicas, espectrales y calidad de voz.

* Prosddicas (Peréz Espinosa & Reyes Garcia, 2010). Esta cumple una funcién clave del
discurso. Trasmite informacidon emotiva, sociolingiiistica y dialectal. Es el conjunto de
fenomenos fonicos que abarcan mas de un fonema o segmento. Estudia el tono,
volumen, velocidad del habla, duracion, pausa y el ritmo de los segmentos mas grandes
de la oracion como silabas, palabras o fonemas. A continuacion se explican
brevemente las caracteristicas que se utilizaron en esta investigacion:

o Volumen: Es el volumen o la fuerza de una sefial de audio.
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Formantes de frecuencia (formant frequency): Son picos de frecuencia que
tienen en el espectro un alto grado de energia.

Formantes de ancho de banda (formant bandwidth): Se calculan a 3 dB por
debajo de la frecuencia central.

Velocidad del habla (Speechrate): Es la medida de la velocidad del habla que
calcula palabras por minutos o silabas por minuto.

Espectrales (Chiriacescu, 2009). También llamada andlisis en el dominio de la

frecuencia. Localiza pardmetros de la sefial de voz atendiendo a la informacion que
provee su espectro. A continuacion se explican brevemente las caracteristicas que se
utilizaron en esta investigacion (Giannakopoulos & Pikrakis, 2014):

o

Centroide espectral (Spectral centroid): Es el “centro de gravedad” del
espectro.

Spread espectral (Spectral spread): Es el segundo momento central del
espectro.

Entropia espectral (Spectral entropy): Se calcula como la entropia de la energia
pero esta vez en el dominio de la frecuencia.

Flujo espectral (Spectral flux): Mide que tan rapido el espectro de una sefial
esta cambiando el cual se mide entre dos tramas sucesivas. Es utilizado para
determinar el timbre de una sefial de audio.

Rollof espectral (Spectral Rollof): Representa la frecuencia en la cual cierto
porcentaje (usualmente 80-90 %) de la magnitud del espectro estd concentrada.
Se utiliza para discriminar entre sonidos sordos y sonoros.

Coeficientes Cepstrales en la Frecuencia de Mel (MFCC por sus siglas en
inglés): Son una representacion definida como el cepstrum de una sefal
ventaneada en el tiempo que ha sido derivada de la aplicacion de una
Transformada Répida de Fourier, pero en una escala de frecuencias no lineal,
las cuales se aproximan al comportamiento del sistema auditivo. En muchas
aplicaciones se selecciona las primeras 13 porque consideran que contienen
suficiente informacién discriminativa.

Relacion armoénica (Harmonic Ratio): Es la relacion de potencia de la
frecuencia fundamental en una trama de audio. Es una medida para el grado de
armonicidad contenida en una sefial.

Frecuencia fundamental (Fundamental frequency): Es la frecuencia a la que
vibran las cuerdas vocales. Se le conoce también como F0. Las caracteristicas
de la frecuencia fundamental incluyen contorno, media, variabilidad, y
distribucion.

Vector croma (Chroma vector): También se le conoce como cronograma. Es un
espectrograma que representa la energia espectral de las 12 clases de tono.
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* (Calidad de voz (Ortego Resa, 2009). Permite distinguir los sonidos que tienen el
mismo tono y volumen. Estas caracteristicas marcan las diferencias entre emociones.
Algunas caracteristicas de este grupo son: irregularidades de voz o timbre, ruido,
intensidad, cociente de la abertura de las cuerdas vocales y altura que es la que produce
la sensacion de agudo o grave.

También estan las caracteristicas de la voz en donde la sefial no se lleva a ningun tipo
de representacion y se toman los valores de acuerdo al dominio del tiempo. A continuacion se
explican las siguientes caracteristicas que se aplicaron en esta investigacion (Giannakopoulos
& Pikrakis, 2014):

* Tasa de cruces por cero (Zero Crossing Rate): Representa la cantidad de veces que la
sefial cambia de signo, de positivo a negativo y viceversa. Se emplea para medir el
ruido en una sefial.

* Energia (Energy): También llamado fuerza de una sefial. Cuando un audio tiene un
volumen alto tendra mucha energia, esta caracteristica también es usada para
identificar silencios.

* Entropia de energia (Entropy of energy): Es una medida que mide los cambios bruscos
en el nivel de la energia de una sefial de audio. Se utiliza en la deteccion de disparos,
explosiones y varios sonidos ambientales.

2.2.2 Caracteristicas lingiiisticas

Estas se basan en que las sefiales lingiiisticas se representan como una coleccion desordenada
de palabras (bolsa de palabras) (Chiriacescu, 2009) sin tener en cuenta la gramatica, pero se
hace el seguimiento de frecuencia de las palabras. Otro tipo de caracterizacion se basa en la
estimacioén de la probabilidad de una emocion dando una cierta secuencia de palabras muy
similar a los modelos de lenguaje que se manejan en el reconocimiento de voz. Los que mas se
utilizan son los unigramas y bigramas.

Otro enfoque de las caracteristicas lingliisticas son los estados afectivos asociados con las
palabras. Se pueden encontrar utilizando el diccionario afectivos en lenguaje de (Whissell,
1989) o el Iéxico afectivo de Ortony (Ortony, Clore, & Collins, 1988)

2.3 Delta y Delta-Delta (Young, y otros, 2006)

Otra de las caracteristicas que se obtienen en esta investigacion es aplicar funciones Deltas a
cada una de las caracteristicas que se extrajeron. La funcidon Delta también se le conoce como
coeficientes de velocidad. Mide la variacion en un tiempo de las caracteristicas a las que se le
aplica. A la funcion Delta-Delta también se le conoce como Doble Delta o coeficientes de
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aceleracion dado que mide la variacion en un tiempo de los coeficientes de velocidad (Delta).
Estas funciones miden si la sefial no mantiene cambios durante un determinado tiempo.

2.4 Técnicas de clasificacion

Actualmente existen varias técnicas de clasificacion para el reconocimiento de estados
emocionales en el habla. En esta seccion se describen brevemente las mas populares.

2.4.1 Analisis Discriminante Lineal (Chiriacescu, 2009)

Esta técnica de clasificacion es la més simple y la mas rapida. Normalmente sus resultados son
comparables con los resultados de clasificadores complejos. Esta técnica trabaja de la
siguiente forma: se tiene un conjunto de objetos que se clasifican en una serie de grupos. Esta
técnica equivale a un analisis de regresion donde la variable de regresion dependiente es
categorica y tiene como categorias la etiqueta de cada uno de los grupos y, las variables
independientes son continuas y determinan a que grupos pertenecen los objetos. Tratan de
encontrar relaciones lineales entre las variables continuas que mejor discriminen en los grupos
dados a los objetos. En la Figura 2.1 se observa la relacion lineal que mejor describe que datos
pertenecen a una clase.

© ”f
“ ® . ° J
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1D subspace 1D subspace

Figura 2.1 Andalisis de Discriminante Lineal

2.4.2 K Vecinos mas Cercanos - KNN (Moujahid, Inza, & Larrafiaga, 2008)

El algoritmo K vecinos mas cercanos también es un clasificador lineal. Clasifican un nuevo
elemento por mayoria de votos de acuerdo a sus k vecinos més cercanos. Primero se calculan
las distancias de todas las muestras de entrenamiento en base al nuevo caso que se quiere
clasificar, después, se seleccionan los k elementos mas cercanos al nuevo caso y dependiendo
del nimero mas frecuente entre los k elementos es donde se clasificard el nuevo caso. Esto se
observa en la Figura 2.2, donde el nuevo dato se clasificara en la clase de circulos ya que la
cantidad de vecinos respecto al nuevo dato es mayor en comparacion con la clase de cruces.
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X4

Figura 2.2 K Vecinos mads cercanos

2.4.3 Teorema de Bayes (Mamani Laqui, 2014)

Este tipo de clasificador se basa en el teorema de Bayes y es de los mas usados en el campo de
reconocimiento de patrones. Es un método de clasificacion probabilistico. Este clasificador
hace uso del conocimiento de las distribuciones de probabilidad de las caracteristicas para
clasificar objetos, dado que no es posible encontrar caracteristicas que permitan separar
linealmente las clases. En la Ecuaciéon 1 se observa la formula donde se expresa la
probabilidad condicional de que ocurra un evento h dado D. Donde:

* P(h/D): Probabilidad de que h sea cierta después de observar D.

* P(DJh): Es la probabilidad de observar el conjunto de entrenamiento D en un universo
donde se verifica la hipdtesis h.

* P(h): Probabilidad de h sin ninguna observacion.

* P(D): Probabilidad de observar D, sin saber que hipotesis se verifica.

P(DIh)P(h)
P(D)

Ecuacion 1. Teorema de Bayes

P(h|D) =

2.4.4 Modelo Oculto de Markov — HMM (Maldonado, 2012)

Describe un proceso de probabilidad el cual produce una secuencia de eventos simbolicos
observables. Son autématas abstractos finitos que modelan procesos no deterministas. La
ocurrencia de los estados estd asociada con una distribucion de probabilidad y las transiciones
entre los estados son un conjunto de probabilidades llamadas probabilidades de transicion de
estados. La observacion en un estado particular se genera de acuerdo a una distribucion de
probabilidad. Los estados no son visibles y su ocurrencia depende del estado anterior. Este
modelo es muy utilizado en el area de reconocimiento de voz dado que representa
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estadisticamente la caracteristica actstica de voz, dado que dichas caracteristicas no son
estacionarias. Por ejemplo modelan como suenan los distintos fonemas y palabras.

En la Figura 2.3 se observa una pequefia presentacion de la transicion de estados de un
HMM, donde “x” representa los estados ocultos, “y” las salidas observables, “a” las
probabilidades de transicion y “b” las probabilidades de salida.

a,; a);
b1 b2 b3
y1 y2 y3

Figura 2.3. Transicion de estados en un HMM

2.4.5 Modelo de Mezcla Gaussiana — GMM (Ortego Resa, 2009)

Aplicado en el reconocimiento automatico de emociones identifica que las emociones tienen
diferentes sonidos y que la frecuencia de los sonidos es diferente una de otra. Este modela la
distribucion de probabilidad de los parametros de un fragmento de audio. El modelado de la
distribucion de probabilidad de los parametros se realiza a partir de una suma de M funciones
de densidad Gaussiana, cada una parametrizada por un vector de medias y una matriz de
covarianza. En la Figura 2.4 se observa un ejemplo de la probabilidad que tiene cada
componente.
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Figura 2.4. Probabilidad de cada componente en GMM
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2.4.6 Maquinas Vectores de Soporte — SVM (Rao Krothapalli & G. Koolagudi,
2013)

Este es de los clasificadores mas populares en el reconocimiento de emociones. Es un
clasificador binario que asigna cada patron a una clase. Este clasificador trata de determinar un
hiperplano que maximice el margen entre los dos conjuntos de datos. Separa entre dos clases
la cual una es verdadera y la otra falsa. Las muestras que se encuentran en el margen son
llamados vectores de soporte. Cuando se define el hiperplano de separacion entre las dos
clases, se debe encontrar una funcion que clasifique las muestras en su clase correspondiente.
En la Figura 2.5 se observa un ejemplo de separacion de dos clases de datos creando un gran
margen entre ellas.

et

margen

/ »

Figura 2.5. Separacion de dos clases con SVM

2.4.7 Redes Neuronales Artificiales (Navarrete Garcia, 2003)

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN por sus siglas en inglés) son un modelo que trata de
imitar el comportamiento de las neuronas biolodgicas. Se compone de un conjunto de neuronas
artificiales interconectadas. Una ANN es una estructura compuesta de un numero de neuronas
artificiales. Cada una de las neuronas artificiales posee una caracteristica de entrada/salida e
implementa una funcion. La salida de cada neurona esta determinada por su caracteristica de
entrada, la interconexidn con otras neuronas y (opcionalmente) de sus entradas externas. En la
Figura 2.6 se observa la representacion de funcionamiento del célculo de una neurona
artificial. Se aplica un conjunto de entradas, donde cada una representa la salida de otra
neurona, posteriormente se realiza una suma ponderada con esos valores y se obtiene el valor
ejecutando una funcion.
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F 1 Salida
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Figura 2.6. Calculo de salida de una neurona artificial

2.4.8 Arboles de decisiéon (Chiriacescu, 2009)

Este tipo de clasificador se representa graficamente por un arbol de decision. El objetivo es
tener buenos clasificadores a partir de arboles sencillos. A partir de estos se exploran arboles
mas complejos hasta llegar a un compromiso entre exactitud y complejidad. Los arboles de
decision también denominados Top Down Induction of Decision Trees (TDIDT), se
caracterizan por utilizar una estrategia de divide y venceras descendente, es decir, partiendo de
los descriptores hacia los ejemplos, dividen el conjunto de datos en subconjuntos siguiendo un
determinado criterio de division. A medida que el algoritmo avanza, el arbol crece y los
subconjuntos de ejemplos son menos numerosos. Cada nodo hoja tiene una clase asociada y
cada nodo interno tiene un predicado (o0, de manera mas general, una funcidn) asociado. Para
clasificar un nuevo caso se empieza por la raiz y se recorre el arbol hasta alcanzar una hoja; en
los nodos internos se evalua el predicado (o la funcion) para el ejemplo de datos, para hallar a
qué nodo hijo hay que ir. El proceso contintia hasta que se llega a un nodo hoja. En la Figura
2.7 se observa una representacion de un arbol decision tomando el ejemplo del articulo de
(Chambi, 2013). Se desea tomar una decision con respecto a otorgar un crédito o no a un
cliente en una institucion de micro finanzas.

0aS/.2,000
Ho
Otorgar
De S/.2,000 a S/. No
Historia
=z
De 5/.5,000 a
z No
Historia

Figura 2.7. Ejemplo de arbol de decision
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2.5 Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA)
(Witten, Frank, & Hall, 2011)

WEKA es conjunto de librerias Java que permite analizar, evaluar y aplicar tareas de mineria
de datos como: pre-procesamiento, clasificacién, agrupacion, asociacion, seleccion de
atributos y visualizacion. Es una herramienta que ha sido desarrollada en la universidad de
Kakato (Nueva Zelanda) bajo la licencia GNU Public License (GPL). En esta investigacion se
hace uso de dos tareas de este software: seleccion de tributos y clasificacion. A continuacion
se dard una breve explicacion.

2.5.1 Seleccion de atributos

La seleccion de atributos en WEKA son un conjunto de métodos que permiten identificar,
mediante un conjunto de datos que poseen ciertos atributos, aquellos atributos que tienen mas
peso a la hora de terminar si los datos son de una clase u otra. Se selecciona el subconjunto
mas pequeiio que cumpla con este objetivo tal que no se afecte significativamente el
porcentaje de clasificacion y que la distribucion resultante sea lo mas parecida a la original. La
intencion es eliminar los datos redundantes, irrelevantes o ruidosos y evitar procesos lentos
debido a un exceso de informacion poco significativa.

Para la seleccion de atributos se realizan dos tareas en conjunto:

* M¢étodo de evaluacion (Attribute Evaluator): Este método es el encargado de evaluar
cada uno de los casos a los que se le enfrente y dotar a cada atributo de un peso
especifico. Determina la calidad del conjunto de atributos para discriminar la clase.

o CfsSubsetEval. Calcula la correlacion que tiene cada clase con cada uno de los
atributos. Se prefieren los subconjuntos de caracteristicas que estan altamente
correlacionados con la clase.

o InfoGainAttributeEval. Evalua los atributos midiendo la ganancia de
informacion con respecto a la clase. Evaltia un atributo a la vez.

o WrapperSubsetEval. Evalia subconjuntos de atributos utilizando un
clasificador. La validacion cruzada es utilizada para medir la calidad del
subconjunto de atributos a través de la tasa de error del clasificador. El
método envuelve al clasificador para explorar la mejor seleccion de
atributos que optimiza sus prestaciones.

e M¢étodo de busqueda (Search Method): Atraviesa el espacio de atributos para encontrar
un buen subconjunto. La calidad de estos subconjuntos se miden por los métodos de
avaluacién que se explicaron.

o BestFirst. Busca en el espacio de los subconjuntos de atributos utilizando la
estrategia Greedy Hillclimbing con Backtracking. La busqueda puede comenzar
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con el conjunto de atributos vacio y hacia adelante, o con el conjunto de
atributos lleno y buscar atrds, o empezar en cualquier punto y realizar la
busqueda en ambas direcciones.

o GeneticSearch. Utiliza un algoritmo genético simple (Goldberg, 1989).

o LinearForwardSelection. Es un método de busqueda sub-Optima en escalada.
El procedimiento es el siguiente: se elige primero el mejor atributo, después, se
anade el siguiente atributo que mas aporta y continua asi hasta llegar a la
situacion en la que afiadir un nuevo atributo empeora la situacion.

o Ranker. Ordena los atributos de mayor a menor de acuerdo a su ganancia de
informacion.

2.5.2 Clasificacion

La clasificacion es una técnica que permite identificar la categoria a la que pertenece una
nueva instancia, tomando como base un conjunto previo de instancias categorizadas en clases
(entrenamiento). El algoritmo clasificador realiza una generalizacion de las instancias
conocidas para predecir la categoria de la nueva.

WEKA dispone de varios algoritmos de clasificacion. Los que se utilizan en esta

investigacion de describen a continuacion:

NaiveBayes. Es un algoritmo clasificador fundamentado en el teorema de Bayes.
Construye modelos que predicen la probabilidad de posibles resultados.
MultilayerPerceptron. Es un algoritmo clasificador basado en una red neuronal
artificial multicapa. Utiliza Backpropagation para clasificar las instancias.
RandomForest. Es un algoritmo de clasificacion desarrollada por Leo Breiman
(Breiman, 2001) que mejora la precision en la clasificaciéon mediante la incorporacion
de aleatoriedad en la construccion de cada clasificador individual. Esta aleatorizacion
puede introducirse en la particion del espacio (construccion de arboles de decisiones),
asi como en la muestra de entrenamiento.

SMO. Esta técnica implementa el algoritmo Optimizacion Minimo Secuencial de Jhon
Platt (Platt, 1998) para el entrenamiento de un clasificador de Méaquina Vector de
Soporte. Trabaja con problemas cuadraticos grandes los mismos que los divide en
pequefios. Para problemas multiclase se resuelve utilizando la clasificacion por parejas.

WEKA permite la aplicacion de varios tipos de pruebas. La que se aplicé en esta

investigacion es la siguiente:

Cross-validation. Divide el total de las instancias en carpetas (folds). Para esta
investigacion se le especifico un total de 10 carpetas. Para la construccion del modelo,
se consideran las instancias de una carpeta como datos de prueba y el resto como datos
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de entrenamiento. Esto se repite con cada una de las carpetas. Los errores calculados
seran el promedio de todas las ejecuciones.

Al terminar las pruebas, WEKA proporciona diversas métricas e informacion que son
de relevancia para la investigacion. Las que se consideraron son las siguientes:

* Porcentaje de instancias clasificadas correctamente e incorrectamente.

* Precision. Es la proporcion del numero de instancias de la clase x entre el nimero de
instancias que fueron clasificadas como de la clase x. El valor de 1 significa mayor
precision.

* Exhaustividad (Recall). Es la proporciéon del numero de instancias que fueron
clasificados como clase x de entre el nimero de instancias de la clase x. El valor de 1
significa mayor exhaustividad.

* Medida F (F-Measure). Es una medida combinada de precision y exhaustividad
2xPrecision*Recall

— . El valor de 1 significa un 6ptimo resultado.
Precision+Recall
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Capitulo 3 Estado del arte

Los trabajos relacionados presentados en esta tesis se tomaron en cuenta porque algunos
detectan la emocion en idioma Espafiol de México, el cual es el tema de investigacion de esta
tesis, y los demads en distintos idiomas. También nos permite conocer la metodologia que cada
uno utilizd. Esto nos permite conocer y comparar los resultados de prediccion en diversos
idiomas. Los siguientes trabajos se dividen en tres categorias: creacion de una base de datos
emocional, extraccion de caracteristicas y modelos de clasificacion. El primero se refiere a
investigaciones que se enfocan en la creacion de una base de datos emocional donde se detalla
el procedimiento y herramientas que utilizaron. El segundo, son investigaciones que se
enfocan en la extraccion de caracteristicas de la voz observando mediante pruebas cual es el
mejor conjunto de caracteristica. El tercer paso se refiere a investigaciones que comparan cual
modelo de clasificacion es el mejor para la deteccion de emocion.

Los criterios de evaluacion para cada una de las investigaciones que aqui se presentan
son: objetivo general, metodologia y resultados. A continuacion se detalla cada criterio:

* Objetivo general: Se detalla el objetivo general de la investigacion. Especifica las
herramientas y técnicas que utilizaron.

* Metodologia: Se especifica el procedimiento que utilizaron para el reconocimiento de
emociones. Se detalla la base de datos emocional, los conjunto de caracteristicas
acusticas y los clasificadores que utilizaron.

* Resultados: Se presenta los porcentajes de precision que obtuvieron en cada una de las
pruebas que realizaron y el conjunto de caracteristicas con el clasificador que mejor
dio resultado.

3.1 Creacion de base de datos emocional

A continuacion se enlistan las investigaciones que crean bases de datos emocionales, las
cuales permitiran evaluar sistemas de reconocimiento de emociones.

3.1.1 EmoWisconsin: Una base de datos de habla en nifios emocional en el
espaiol de México (Pérez Espinosa, Reyes Garcia, & Villasefior Pineda, 2011)

Objetivo general

Esta investigacion presenta la creacion de una base de datos emocional de habla inducida en
Espafiol de México el cual lleva por nombre “EmoWisconsin”. Fue grabada con nifios de entre
7 y 13 anos de edad mientras realizaban un juego de cartas con un examinador adulto. El audio
fue segmentado y anotado con 6 categorias emocionales y 3 emociones primitivas continuas
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por 11 evaluadores humanos. Posteriormente se realizaron pruebas de clasificacion y regresion
usando un conjunto de 6,552 caracteristicas acusticas.

Metodologia

Para la realizacion de la base de datos EmoWisconsin los autores adoptaron la prueba
neurologica Wisconsin Card Sorting Test (WCST) (Grant & Berg, 1948) para inducir
diferentes estados emocionales a 28 nifios de entre 7 y 13 afios de edad de los cuales 11 fueron
nifias y 17 nifios. Se grabo en dos sesiones en un ambiente controlado, moderadamente ruidoso
y bajo la supervision de dos examinadores adultos. En la primera sesion un examinador
controlaba un ambiente motivante para los nifios y les daba consejos. Esto daba como
consecuencia que se evocaran emociones positivas como alegria y seguridad. La segunda
sesion el otro examinador controlaba un ambiente estresante y sin ayuda para los nifios lo cual
provocaba emociones negativas tales como frustracion y nerviosismo.

Con los audios grabados realizan una segmentacion manualmente. Obtienen un total de
3,098 segmentos donde 1,421 se obtuvieron de la primera sesion (positiva) y 1,674 de la
segunda sesion (negativa). En el proceso de etiquetado utilizan dos tipos de esquema: el
primero es un enfoque categdrico el cual estd basado en el concepto de emociones basicas
tales como enojo, alegria, tristeza, etc. Y el segundo representa un enfoque continuo donde los
estados emocionales se representan usando un espacio multidimensional continuo donde cada
dimension representa una emocion primitiva. En este enfoque utilizan 3 emociones primitivas:
valencia, activacion y dominacion. Utilizaron la prueba piloto y determinaron 6 estados
emocionales que fueron los més recurrentes en el habla de los nifios: dudoso, molesto,
motivado, nervioso, neutro y seguro. 11 evaluadores etiquetaron los datos utilizando la
plataforma de avaluacion TRUE (Planet, Iriondo, Martinez, & Montero, 2008).

Para el proceso de extraccion de caracteristicas extrajeron 6,552 caracteristicas por
instancia usando la herramienta OpenEAR las cuales son: energia, probabilidad de sonoridad,
MFCC, energia espectral en bandas, flujo espectral, mdximo y minimo espectral, tasa de cruce
por ceros, contorno FO, espectro MEL, punto rollof espectral, centroide espectral. Realizaron
un proceso de seleccion de caracteristicas. Para el enfoque categdrico utilizaron un proceso
basado en Cfs Subset usando un algoritmo genético como método de busqueda. Para el
enfoque continuo utilizaron un proceso basado en un algoritmo Wrapper que evalua
subconjuntos de caracteristicas utilizando Regression Support Vector Machine y como método
de busqueda el Linear Forward. En la clasificacion para el enfoque categdrico utilizaron el
algoritmo de Support Vector Machine y fue evaluado con /0-fold cross validation. Para el
enfoque continuo usaron el algoritmo Support Vector Machine for Regression. Para los
procesos de seleccion de caracteristicas y clasificacion utilizaron la herramienta WEKA
(Witten, Frank, & Hall, 2011).
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Resultados

De acuerdo a las pruebas que realizaron, utilizaron 7 emociones de la base de datos creada:
indeterminado, dudoso, molesto, motivado, nervioso, neutro y seguro. La Tabla 3.1 muestra el
numero total de muestras de la base de datos, el total de caracteristicas que se obtuvo después
de realizar el proceso de seleccion de caracteristicas para los dos enfoques y los resultados
obtenidos en el proceso de clasificacion para ambos enfoques. Siendo la unidad el 100% de
datos clasificados correctamente.

Instancias | Selec. Caract. | Categorica \% A D
2,040 2,622/13/39/29 0.407 0.6146 | 0.7349 0.6744

Tabla 3.1 Resultados de clasificacion categorica y continua

La tabla muestra que no se obtuvieron buenos resultados en el enfoque categorico, pero
en el continuo los resultados fueron mejores, siendo la Valencia la mas dificil de estimar y
Activacion la mas facil.

3.1.2 Agrupacion jerarquica y clasificacion de las emociones en el habla
humana utilizando matrices de confusion (Reyes Vargas, y otros, 2013)

Objetivo general

Esta investigacion crea una base de datos emocional en idioma Espafiol de México que
contiene 7 emociones: disgusto, enojo, felicidad, miedo, neutral, sorpresa y tristeza. Hacen uso
de las estrategias jerarquicas para la tarea de clasificaciéon. Proponen un método para la
eleccion de niveles jerarquicos que les permitan agruparlas en una matriz de confusion.

Metodologia

En la obtencion de muestras de voz esta investigacion no recurre a las diferentes bases de
datos que existen. Crearon una base de datos emotiva de espafiol mexicano, dado que no
encontraron ninguna base de datos de habla espafiol mexicano. Para crear la base de datos un
actor mexicano profesional grabo tres conjuntos de datos de voz. Cada conjunto tiene 40
palabras seleccionadas de la lista Swadesh para espafol (Swadesh lists for Spanish), y 40
frases que incluian cada palabra. Swadesh, originalmente ideado por el lingiiista Morris,
contiene palabras que estan presentes en casi todos los idiomas y forman la base para la
comunicacion entre los seres humanos. Los juegos de palabras seleccionadas incluyen
nombres (nimeros, colores, animales, partes del cuerpo, etc.), pronombres y verbos. Esta base
de datos estd etiquetada con siete emociones: enojo, disgusto, miedo, felicidad, tristeza,
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sorpresa y neutral. Los registros de estas muestras fueron realizadas por un orador profesional
masculino mexicano.

En la siguiente etapa, extraccion de caracteristicas, se extraen 14 caracteristicas de las
muestras de audio de cada una de las emociones: 12 MFCC, frecuencia fundamental FO y los
coeficientes de la energia.

En la ultima etapa de la metodologia aplicada en esta investigacion, se construyen y
realizan pruebas a un clasificador binario jerdrquico para las siete clases de emociones
registradas en su base de datos creada. Para realizar lo mencionado anteriormente primero
realizan un primer clasificador: j48 que es una version del algoritmo C4.5 de Quinlan. Utilizan
las siete clases de emociones guardando los resultados en una matriz de confusion.
Posteriormente aplican el método Ward a la matriz resultante. El resultado de este proceso es
un dendrograma (diagrama de datos en forma de arbol que organiza los datos en
subcategorias) que proporciona los niveles jerarquicos. A continuacion utilizan la medida de la
distancia euclidiana para determinar la similitud entre las clases. Por ultimo utilizan las
Maquinas Vectores de Soporte (SVM por sus siglas en inglés) como clasificadores binarios en
cada conjunto.

Resultados

Las pruebas se realizaron en la misma base de datos que desarroll6 esta investigacion sobre las
siete emociones dando un margen de error del 33.59%.

3.2 Extraccion de caracteristicas

A continuacion se enlistan trabajos que se enfocan en encontrar el mejor grupo de
caracteristicas de voz para la deteccion de emociones.

3.2.1 Reconocimiento de emociones en el habla (Echeverry Correa & Morales
Pérez, 2008)

Objetivo general

Esta investigacion utiliza una base de datos emocional en idioma Espafiol que contiene 5
emociones: alegria, enojo, neutral, sorpresa y tristeza. Realizan un analisis en el dominio
temporal y un analisis actstico empleando los Coeficientes Cepstrales en la Frecuencia de Mel
(MFCC por sus siglas en inglés). Utilizan un clasificador basado en la teoria de Bayes para
evaluar el sistema.
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Metodologia

Primero toman las muestras de la base de datos Spanish Emotional Speech (SES) (Montero,
Gutiérrez, Palazuelos, Enriquez, Aguilera, & Pardo, 1998) el cual tiene etiquetados cinco
estados emocionales: felicidad, enojo, tristeza, sorpresa y neutral. Fue grabada por un actor
profesional que simulaba las emociones. Posteriormente realizan un ventaneo en donde
dividen la sefial de voz en intervalos de 30 ms. Luego en la caracterizacion, que es la parte
mas significativa de este trabajo, emplearon dos técnicas para extraccion de caracteristicas en
la sefial de voz: datos crudos (raw data) y MFCC.

Con los datos crudos (raw data) obtienen caracteristicas de la voz como la intensidad,
duracion, acentos, pausas y calidad de voz. Con esas caracteristicas calculan funciones
estadisticas como: media, mediana, maximo, minimo, desviacion estandar, varianza, asimetria
y curtosis. También obtienen parametros como son: perturbacion de la amplitud, perturbacion
de la amplitud méxima y coeficiente de amplitud. Con MFCC trabajan inicamente con la
frecuencia y esto les permite obtener los Coeficientes Cepstrales en la Frecuencia de Mel la
cual calculan con la funciéon mfcc.m del Auditorytoolbox de Matlab®. Utilizan la primera y
segunda derivada de los coeficientes para obtener parametros estadisticos.

En la etapa de clasificacion utilizan un clasificador basado en la teoria de Bayes para
entrenar un sistema que es capaz de realizar el reconocimiento automatico de emocion.
Utilizan el método de validacion cruzada leave-one-out, el cual toma una sefial de voz que es
utilizada de prueba y las restantes de entrenamiento.

Resultados

Realizan tres tipos de pruebas utilizando tres subconjutnos de caracteristicas y las 5 emociones
del corpus SES. Los subconjuntos son: caracteristicas raw data, los MFCC y una combinacion
de ambas. En todos los conjuntos se empleo el clasificador basado en la teoria de Bayes. La
Tabla 3.2 muestra que realizando una combinacion de caracteristicas de raw data y MFCC
arroja una buena tasa de reconocimiento.

Caracteristicas Eficiencia (%)
Raw data 80.66
MFCC 88

Raw data y MFCC 94

Tabla 3.2. Resultado empleando diferentes conjuntos de caracteristicas

21| Pagina



Deteccion del estado emocional mediante la voz en espaiol de México

3.2.2 Reconocimiento automatico de emociones en el habla en lenguaje
Serbio (Bojani¢ & Deli¢, 2013)

Objetivo general

Esta investigacion utiliza una base de datos emocional en idioma Serbio que contiene 5
emociones: alegria, enojo, miedo, neutral y tristeza. Comparan grupos de caracteristicas de la
voz para conocer cuales son las mejores y formar un vector de caracteristicas eficientes para el
reconocimiento de emociones. Para validar estas caracteristicas utilizan 3 modelos de
clasificacion: Linear Discriminant Classifier (LDC), k-Nearest Neighbors (KNN) y Neural
Network. Los resultados de los 3 modelos se comparan y se observa cual es el mejor para
realizar esta tarea.

Metodologia

Para la primera etapa obtienen muestras de audio de la base de datos “Govorna Ekspresija
Emocija i Stavova” (GEES) (Jovici¢, Kasi¢, Djordjevi¢, & Rajkovi¢, 2004). Las muestras se
encuentran grabadas en idioma Serbio y etiquetadas en 5 estados emocionales: felicidad,
enojo, miedo, tristeza y neutral.

En la etapa de caracterizacion se obtienen las caracteristicas de cada una de las
muestras que se van ingresando al sistema. Las dividen en 3 grupos: en el primer grupo
incluye caracteristicas prosddicas entre las cuales hay 12 funciones estadisticas aplicadas en
valores del tono y energia. El segundo grupo incluye caracteristicas espectrales de las cuales
se toman 12 MFCC, sus primeras derivadas y 12 funciones estadisticas aplicadas en cada una
de ellas. Para el tercer grupo incluyen caracteristicas espectrales: 12 MFCC, tono, sonoridad y
energia, de estas caracteristicas se aplican 12 funciones estadisticas.

Para la ultima etapa esta investigacion utiliza 3 modelos de clasificacion: LDC, k-NN y
Neuronal Network. Para el LDC se consideraron dos casos: Linear Bayes y Perceptron Rule.
En el caso del modelo de kNN, k=9 es el dato utilizado ya que reflejé el mejor resultado al
momento de realizar las pruebas. Y para las redes neuronales se hace uso de dos algoritmos:
El algoritmo de BackPropagation (BP) y el algoritmo de Levenberg-Marquardt (LMBP).

Resultados

En la fase de pruebas se toman todos los datos y las 5 emociones del corpus. La investigacion
unicamente muestra los resultados del tercer grupo de caracteristicas el cual contiene: 12
MFCC, tono, sonoridad y energia. Dado que fue el mejor resultado que se obtuvo de los tres
grupos. La Tabla 3.3 muestra los resultados de aplicar los clasificadores: k-NN, Linear Bayes
y Perceptron Rule con el tercer grupo de caracteristicas, ademas, se realiza otro caso de
prueba aplicando reduccioén de dimensionalidad al grupo de caracteristicas y se observa que
los resultados son mejores.
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Eficiencia (%)
Clasificador Eficiencia (%) aphczfrrndo
reduccion de
dimensionalidad
k-NN 36.96 91.26
Linear Bayes 91.5 91.52
Perceptron rule 89.6 90.5

Tabla 3.3. Aplicando 3 tipos de clasificadores al tercer grupo de caracteristicas

Para el caso de los algoritmo de Neuronal Network utilizando el tercer grupo de
caracteristicas se obtiene para el BP un 90.4% de acierto y para LMBP un 82%. Se observa
entonces que con el tercer grupo de caracteristicas aplicando reduccion de dimensionalidad y
utilizando el clasificador Linear Bayes se obtiene el mejor de resultado.

3.2.3 Reconocimiento automatico de voz emotiva con memorias asociativas
Alfa-Beta — SVM (Solis Villarreal, Yéafez Marquez, & Suéarez Guerra, 2011)

Objetivo general

Esta investigacion utiliza una base de datos emocional en idioma Aleméan que contiene siete
emociones: aburrimiento, alegria, disgusto, enojo, miedo, neutral y tristeza. Proponen un
nuevo modelo asociativo para la tarea de clasificacion. El modelo est4 basado en las maquinas
asociativas Alfa-Beta Support Vector Machine (SVM). El algoritmo Alfa-Beta SVM utiliza dos
fases: la fase de aprendizaje que utiliza el operador o y la fase de recuperacion que usa el
operador f.

Metodologia

Primero toman muestras de la base de datos de Berlin en idioma Alemén (Burkhardt,
Paeschke, Rolfes, Sendlmeier, & Weiss, 2005). Fue grabado por 10 actores profesionales
donde cinco son mujeres y cinco hombres. Tiene etiquetadas siete emociones: felicidad, enojo,
miedo, aburrimiento, tristeza, disgusto y neutral. Contiene 535 instancias.

Esta investigacion obtiene dos conjuntos de caracteristicas. En la primera usan los
parametros clasicos de voz: 95 parametros de energia, frecuencia, duracion de los silencios, las
4 primeras formantes y 13 MFCC’s. Posteriormente este modelo utiliza el método
Encadenamiento hacia adelante para la seleccion de caracteristicas, el cual ayuda a mejorar el
desempetio del clasificador. Después de realizar estos procesos se utiliza el software WEKA el
cual selecciona 14 parametros y estos datos son los que pasan a la siguiente fase que es la del
clasificador. El segundo conjunto solo utiliza el pardmetro de energia, porque se observa que
este parametro es el que mas informacion afectiva extrae de la voz. Se representa de forma
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bidimensional la energia. Esta representacion se realiza en forma de matriz para que sirva de
entrada para la fase de clasificacion.

Resultados

En la fase de pruebas se utilizan las siete emociones que proporcionan los datos. Con el primer
conjunto de caracteristicas se compara el desempeiio de tres modelos de clasificaciéon que
presenta WEKA con el de las Alfa-Beta SVM. La Tabla 3.4 muestra los resultados donde se
observa que el modelo que proponen supera a los otros tres modelos.

I i I i
Modelo nstancias . nstancias Eficiencia (%)
correctas incorrectas
Naive Bayes 327 208 61.12
Simple Logistic 427 108 79.81
Perceptron 463 72 86.54
Multicapa
Alfa-Beta SVM 508 27 94.95

Tabla 3.4. Desemperio de los modelos en WEKA y por el Alfa-Beta SVM

Con el segundo conjunto de caracteristicas solo se aplicd al modelo Alfa-Beta SVM,
logro clasificar 506 instancias y obtener un desempefio del 94.5%. El resultado es muy
cercano al obtenido en la primera prueba pero en este caso solo utilizaron una caracteristica: la
energia.

3.2.4 Un estudio en la busqueda de las caracteristicas del habla mas
discriminatorias en el orador dependiente del reconocimiento de emociones
en el habla (Long Pao, Hsiang Wang, & Ji Li, 2012)

Objetivo general

Esta investigacion hace uso de una base de datos emocional China que contiene 6 emociones:
aburrimiento, alegria, enojo, miedo, neutral y tristeza. Realizan un estudio para determinar
cuales son las caracteristicas mas discriminatorias a partir de un conjunto de 78 caracteristicas.
En el proceso de clasificacion utilizan el Gaussian Mixture Model (GMM) y Weighted
Discrete — K-Nearest Neighbor (WD-KNN).

Metodologia

Hacen uso del corpus MCEC2010 (Tang, Chu, Hasegawa-Johnson, & Huang, 2009) el cual es
una base de datos emocional que fue grabada en idioma Chino mandarin por 34 actores
profesionales. Del total de los actores 13 son hombres y 21 mujeres generando un total de
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12,749 expresiones cortas. Esta base de datos contienen seis emociones basicas: aburrimiento,
alegria, enojo, miedo, neutral y tristeza.

Primero realizan un pre-procesamiento el cual incluye: umbral de energia, pre-énfasis,
enmarcado y ventaneo. Para el ventaneo utilizan la ventana de Hamming con un traslape del
50% para evitar perdida de informacion entre las ventanas. Posteriormente realizan la
extraccion de caracteristicas donde obtienen 13 conjuntos de caracteristicas que incluyen:
formante, Shimmer, Jitter, Coeficiente de Prediccion Lineal (LPC por siglas en inglés),
Coeficiente Cepstral de Prediccion Lineal (LPCC por siglas en inglés), Coeficiente Cepstral
en la Frecuencia de Mel (MFCC por siglas en inglés), Delta MFCC (dAMFCC), Delta-Delta
MFCC (ddMFCC), Coeficientes de Potencia de Frecuencia Log (LFPC por siglas en inglés),
Prediccion Lineal Perceptual (PLP por siglas en inglés), Espectral Relativo PLP (RastaPLP
por siglas en inglés), Log-Energia, y Tasa de Cruces por Ceros (ZCR por siglas en inglés).
Todas las caracteristicas se examinan para determinar cudl es el conjunto de caracteristicas
mas discriminatorias para el reconocimiento de emociones en el habla. Dado que este proceso
es de suma importancia para este tipo de sistemas. Y finalmente a los 13 conjuntos les aplican
las siguientes funciones estadisticas: media, desviacion estdndar, maximo, minimo y rango.

En el proceso de clasificacion utilizan el GMM y el WD-KNN. Para evaluar el sistema
adoptan la validacion Leave-one-out y el conjunto de entrenamiento fijo.

Resultados

Realizaron dos tipos de pruebas: dependiente del orador que sirve para encontrar las
caracteristicas mas discriminatorias e independiente del orador. En la prueba de orador
dependiente se aplico el total de caracteristicas para cada uno de los datos que contiene el
corpus. La Tabla 3.5 muestra las caracteristicas mas discrimatorias en donde se usaron los dos

clasificadores.

Caracteristica GMM WD-KNN

Media MFCC 67% 67%

Media RastaPLP 67% 59%

Media dAMFCC 67% 62%

Media LPCC 64% 65%

Media ddMFCC 61% 54%

Media PLP 61% 59%

Media LPC 58% 53%

Tabla 3.5. Caracteristicas mas discriminatorias

En la segunda prueba, independiente del orador, usaron el total de datos que contiene el
corpus pero solo usando la caracteristica Media MFCC. Dado que en la prueba anterior fue la
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que dio mejor resultado. Utilizan los dos clasificadores para evaluar el sistema. La Tabla 3.6
muestra que clasificador otorgd mejor resultado.

Clasificador Tasa de reconocimiento
GMM 48%
WD-KNN 63%

Tabla 3.6. Resultado de clasificacion usando la media de MFCC

3.3 Modelos de clasificacion

A continuacion se listan los trabajos que se encuentran relacionados con la tematica de
Modelo de clasificacion.

3.3.1 Un estudio sobre el reconocimiento de emociones en el habla basado en
CCBC y Red Neuronal (Han, Lun, & Wang, 2012)

Objetivo general

Esta investigacion hace uso de una base de datos emocional China que contiene 7 emociones:
alegria, disgusto, enojo, miedo, neutral, sorpresa y tristeza. Primero realizan un pre-
procesamiento a la sefal de audio, después, realizan la extraccion de caracteristicas.
Posteriormente incorporan el Canonical Correlation Based on Compensation (CCBC) para
mejorar el desajuste entre el conjunto de entrenamiento y prueba. Finalmente realizan la
clasificacion usando Back-Propagation Neural Networks (BPNN).

Metodologia

Hacen uso de una base de datos emocional que fue grabada en lenguaje Chino a 16 kHz
debajo de los 10dB por siete actores. Contiene siete estados emocionales: alegria, disgusto,
enojo, miedo, neutral, sorpresa y tristeza.

Tomando cada una de las muestras de audio con las que cuenta la base de datos China
primero realizan un pre-procesamiento el cual realiza: pre-filtrado, cuantificacion, pre-énfasis
y detector de punto. Posteriormente se realiza el proceso de extraccion de caracteristicas donde
se obtiene un total de 53. El cual se divide en dos tipos de caracteristicas: prosodica y de
calidad.

* Caracteristicas prosodicas. Un conjunto de 37 caracteristicas obtienen de este tipo los
cuales son: modelo logaritmico FO y energia. En conjunto con los siguientes datos
estadisticos: maximo, minimo, posicibon maximo y minimo, media, desviacion
estandar, coeficientes de regresion, error de media cuadratica para coeficientes de
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regresion, nimero de regiones sonoras y sordas, nimero de tramas sonoras y sordas,
region mas larga sonora y sorda, relacion del numero de tramas sonoras y sordas,
relacion del niimero de regiones sonoras y sordas, relacion del numero de tramas
sonoras vs total de tramas, relacion de numero de regiones sonoras vs total de regiones.
También se extraen las siguientes caracteristicas: Jitter, tremor y derivadas estadisticas
de pitch.

» Caracteristicas de calidad. Un conjunto de 16 caracteristicas obtienen para este tipo:
los primeros tres formantes, sus anchos de banda, harmonic to noise ratio, distribucion
de energia espectral, relacion de energia sonora a sorda y flujo glotal. Este conjunto de
caracteristicas se extrajo usando la herramienta PRAAT (Boersma & Weenink).

Después de realizar la extraccion de caracteristicas incorporan el CCBC. Dado que en
ambientes naturales es dificil controlar los entornos acusticos lo cual provoca desajuste en los
conjuntos de entrenamiento y pruebas. El desajuste de estos dos conjuntos se debe a:
diferencias de los oradores, cambios de canal de grabacion y ruido en el ambiente. CCBC
reconstruye la correlacion correcta entre los vectores de entrenamiento y pruebas por lo que
compensa el desajuste entre ambos conjuntos.

En el proceso de clasificacion utilizan el Back-Propagation Neural Networks que hace
uso del Multiple-Layer Perception (MLP) como framework del sistema y el algoritmo Back-
Propagation como regla de entrenamiento.

Resultados

Las pruebas las realizaron utilizando las 7 emociones que contiene la base de datos emocional
China donde 100 instancias por emocidén se usaron para entrenamiento y 100 instancias por
emocion para pruebas. La Tabla 3.7 muestra los resultados realizando dos tipos de pruebas: en
la primera se realiza todo el proceso sin realizar el CCBC y la segunda se incluye el CCBC.

Emocion BPNN CCBBC + BPNN
Alegria 71 80
Disgusto 88 91
Enojo 71 78
Miedo 70 75
Neutral 85 94
Sorpresa 79 82
Tristeza 80 82

Tabla 3.7. Resultados de clasificacion usando CCBC

Los resultados muestran que agregando el CCBC al sistema se obtienen un total de

83.14% de instancias clasificadas correctamente, mientras que descartandola se obtiene
77.71%
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3.3.2 Reconocimiento de emociones en el habla (Albornoz, Crolla, & Milone, 2008)
Objetivo general

Esta investigacion utiliza una base de datos emocional en idioma Aleméan que contiene siete
emociones: aburrimiento, alegria, disgusto, enojo, miedo, neutral y tristeza. Estudian dos
modelos para el proceso de clasificacion: Gaussian Mixture Model (GMM) y Hidden Markov
Model (HMM).

Metodologia

Obtienen muestras de audio de la base de datos de Berlin en idioma Aleman (Burkhardt,
Paeschke, Rolfes, Sendlmeier, & Weiss, 2005). Fue grabado por 10 actores profesionales
donde cinco son mujeres y cinco hombres. Tiene etiquetadas 7 emociones en las muestras:
felicidad, enojo, miedo, aburrimiento, tristeza, disgusto y neutral. Contiene 535 instancias.

En el proceso de extraccion de caracteristicas obtienen caracteristicas prosddicas.
Parametrizan sefales de voz usando los 12 MFCC junto con su primera y segunda derivada.
Cada muestra es segmentada en ventanas de Hamming de 25 ms con un traslape de 10ms. En
la siguiente etapa, la clasificacion, utilizan dos modelos: GMM y HMM. Para el GMM
utilizan 22 componentes, aumentando en dos componentes cuando son requeridas por el
modelo y para el modelo HMM definen un modelo de dos estados. También utilizando 22
componentes gaussianos. Se aumentaron también dichos componentes cuando son requeridos
por el modelo. Con la ejecucion de 7 emociones, las GMM utilizan 32 componentes y los
HMM utilizan el modelo de dos estados pero con 30 componentes gaussianos.

Resultados

Se realizan pruebas con los dos modelos. Primero con tres emociones: neutral, alegria y enojo.
Para la segunda fase de prueba se utilizan sietes emociones: neutral, alegria, miedo, disgusto,
tristeza, enojo y aburrimiento. La Tabla 3.8 muestra el desempefio para ambos clasificadores
con diferente nimero de emociones.

Eficiencia (° Eficiencia (°
Clasificador iciencia .( %0) iciencia .( Yo)
con 3 emociones | con 7 emociones
GMM 93 67
HMM 97 76

Tabla 3.8. Desemperio de GMM y HMM para 3 y 7 emociones

Se observa que el HMM para ambos casos obtuvo un mejor desempefio que GMM y
que los modelos se degradan a medida que se afiaden més emociones para analizar.
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3.3.3 Reconocimiento de emocion en el habla de la fusion de decisiones
basado en la teoria de evidencia de DS (Kuang & Li, 2013)

Objetivo general

Esta investigacion utiliza una base de datos emocional en idioma Aleméan que contiene siete
emociones: aburrimiento, alegria, disgusto, enojo, miedo, neutral y tristeza. Proponen la
Dempster-Shafer (DS) Evidence Theory para ejecutar la fusion de decisiones de tres tipos de
clasificadores: Hidden Markov Model (HMM), Artificial Neural Network (ANN) y un
algoritmo hibrido de los dos clasificadores.

Metodologia

En la primera etapa obtienen las muestras de audios. Hacen uso de la base de datos de Berlin
(Burkhardt, Paeschke, Rolfes, Sendlmeier, & Weiss, 2005), la cual tiene etiquetadas siete
emociones: felicidad, enojo, miedo, aburrimiento, tristeza, disgusto y neutral.

En la segunda etapa, caracterizacion, se extraen las caracteristicas que dependen del
clasificador que es utilizado para obtener un conjunto de caracteristicas. En el caso de las
redes neuronales se extrajeron diez tipos de caracteristicas que incluyen: la media del pitch, la
media de la primer frecuencia de formantes, la media de la energia a corto plazo y los
diferentes alcances del pitch. Las caracteristicas para el HMM se obtienen la primera y
segunda derivada de la energia a corto plazo, la combinacidn de la primera y segunda derivada
del pitch, 12 MFCC y 10 LPCC con lo cual formaron el vector de caracteristicas. Para el
algoritmo hibrido solo extraen el vector de caracteristicas basicas.

En la etapa de clasificacion, se desarrollan tres clasificadores: HMM, ANN y combinan
los dos clasificadores anteriores para formar un sistema integrado. En la etapa de fusion que es
la ultima aplicada en esta investigacion, fusionan los 3 clasificadores que crearon en la etapa
anterior, para ello, utilizan la Teoria de Evidencia de DS que es un método de fusion a nivel de
decision efectiva. Esta teoria permite combinar la evidencia de varias fuentes en este caso los
resultados de los tres clasificadores y llegar a un grado de probabilidad que tiene en cuenta
toda la evidencia posible. Los valores de probabilidad se asignan a conjuntos de posibilidades
en lugar de eventos Unicos.

Resultados

Las pruebas que se realizaron en esta investigacion fue solo para cuatro tipos de emociones del
corpus: disgusto, enojo, tristeza y sorpresa. La Tabla 3.9 muestra la eficiencia que contiene
cada clasificador. Se observa que usando el método de evidencia DS se obtiene el mejor
resultado que los demas clasificadores.
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Clasificador Eficiencia (%)
HMM 63.65
ANN 68.80
HMM/ANN 76.80
DS 83.66

Tabla 3.9. Eficiencia de los clasificados utilizados
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3.4 Comparacion de trabajos

En esta seccion se describe una comparativa entre los trabajos relacionados. Los criterios que se utilizaron para realizar la comparacion

son:

* Caracteristicas de voz: Este criterio determina cuales elementos de la voz obtienen en la etapa de caracterizacion. Nos muestra

si usaron una caracteristica o un conjunto de estas.

* Modelo de clasificacion: Este criterio determina qué modelo de clasificador de patron usaron en la etapa de clasificacion.
* Idioma de las muestras: Este criterio muestra el idioma que tiene la base de datos emocional.
* Emociones de las muestras: Este criterio muestra el tipo de dato (natural, inducida o actuada) y las emociones que se
encuentran etiquetadas en la base de datos que usaron para realizar las pruebas.
* Resultados obtenidos: Este criterio muestra el resultado obtenido de las pruebas. Depender el tipo de atributo que utilizan las
investigaciones para mencionarlas.

A continuacion en la Tabla 3.10 se presenta el resultado comparativo de los trabajos analizados.

Trabajos

Caracteristicas de voz

Modelo de
clasificacion

Idioma

Emociones

Resultado

EmoWisconsin: Una base de

Energia, probabilidad de
sonoridad, MFCC, energia
espectral en bandas, flujo

Inducido: dudoso,

datos de habla en nifios | espectral, mdximo y minimo Maquina Vector de Espatfiol indefinido, molesto, Medida F: 0.407
emocional en el espaiol de | espectral, tasa de cruce por ceros, | Soporte (México) | motivado, nervioso, neutro T
México contorno FO, espectro MEL, y seguro

punto rollof espectral, centroide

espectral

Combinando datos crudos, N .. .
Reconocimiento de . : Espaiiol Actuado: felicidad, enojo, )

. primera y segunda derivada del Teorema de Bayes N . Exactitud: 94%

emociones en el habla (Espafia) | tristeza, sorpresa y neutral

MFCC
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Reconocimiento automatico

Actuado: felicidad, enojo,

de emociones en el habla en | MFCC, tono, sonoridad y energia | Teorema de Bayes Serbio . . Exactitud: 91.52%
. ) miedo, tristeza y neutral
lenguaje Serbio
Un estudio sobre el
reconocimiento de | f0, energia, jitter, tremor, Actuado: alegria, disgusto,
emociones en el habla | derivadas estadisticas del pitchy | Red Neuronal Chino enojo, miedo, neutral, Exactitud: 83.14%
basado en CCBC y Red | usando la herramienta PRAAT sorpresa y tristeza
Neuronal
Un estudio en la busqueda
de las caracteristicas del ..
habla mas discriminatorias Actuado: aburrimiento,
iscrimi i . . , . , . . .
N Media MFCC K vecino mas cercano Chino alegria, enojo, miedo, Exactitud: 63%
en el orador dependiente del .
L. neutral y tristeza
reconocimiento de
emociones en el habla
Reconocimiento automatico .. .
. .. Actuado: felicidad, enojo,
de voz emotiva con ) Maéquinas Vectores de , . L. .
. .. Energia Aleman miedo, aburrimiento, Exactitud: 94.5%
memorias asociativas Alfa- Soporte tristeza. di ¢ tral
risteza, disgusto y neutr:
Beta— SVM gustoy
. . Actuado: felicidad, enojo,
Reconocimiento de | Primera y segunda derivada del Modelo Oculto de , . .. J .
. Aleman miedo, aburrimiento, Exactitud: 76%
emociones en el habla MECC Markov . .
tristeza, disgusto y neutral
Agrupacion jerarquica y
i T . Actuado: felicidad, enojo,
clasﬂ"}cacnon de las MFCC, frecuencia fundamental y e Espatiol . . ; !
emociones en el habla , Estrategia jerarquica . miedo, disgusto, tristeza, Tasa error: 33.59%
- . energia (México)
humana utilizando matrices sorpresa y neutral
de confusion
Reconocimiento de emociéon | MFCC, LPCC, energia, Teoria de evidencia Aleméan Actuado: felicidad, enojo, Exactitud: 83.66%

en el habla de la fusion de

frecuencia fundamental y

de DS (HMM, ANN y

tristeza y disgusto
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Tabla 3.10. Tabla comparativa de los trabajos relacionados
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Capitulo 4 Metodologia de solucion

En este capitulo se describe la metodologia empleada para solucionar el problema del presente
trabajo de tesis. El cual se divide en dos fases principales: Extraccion y Clasificador.

4.1 Descripcion general de l1a metodologia de solucion

En la Figura 4.1 se presenta la descripcion general de la metodologia de solucidn la cual se
encuentra dividida en dos secciones.

Para realizar la extraccion de caracteristicas y entrenamiento de clasificadores
probabilisticos fue necesario adquirir bases de datos emocionales. Las cuales contienen los
archivos de audio necesarios para realizar las tareas posteriores. Una vez adquiridos los
corpus, se inicio el desarrollo del modulo de extraccion. El cual esta integrado por el modulo
de ventaneo y extraccion de cada una de las caracteristicas que se implementa en esa tarea
para obtener subconjuntos de caracteristicas. Posteriormente se desarrolld el modulo del
clasificador donde se realizaron pruebas a varios algoritmos de clasificacion. Con base en los
resultados se determind el mejor subconjunto y clasificador.

Como resultado de las fases descritas, se realizd una aplicacion de escritorio la cual por
medio de un archivo de audio permite conocer el estado emocional al que pertenece dicho
archivo. A continuacion, se describen las actividades realizadas durante el desarrollo de este
trabajo de investigacion, basadas en la metodologia de solucion.

4.2 Muestras de audio

Para evaluar nuestro sistema de reconocimiento de emociones en el habla se necesitan bases
de datos emocionales sobre las que testearlos. Cuanto mayor sea la diversidad de estas bases
de datos mas confiables serdan los resultados obtenidos. Actualmente existe una variedad
considerable de bases de datos emocionales con las que cuentan informacion de: idioma,
locutores, emociones y el tipo de dato (natural, inducida, natural). En la investigacion
realizada por (Ververidis & Kotropoulos, 2006) muestran una coleccién de las principales
bases de datos emocionales que existen para el reconocimiento de emociones.

Para las etapas de extraccion de caracteristicas, entrenamiento de los modelos de
clasificacion y su posterior evaluacion, hacemos uso de dos bases de datos en idioma Espafiol
de México: Emo voz.mx1 y EmoWisconsin. Dado que esta variedad del espaiiol es el objeto
de estudio de esta investigacion
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Definir grupo de

caracteristicas

Clasificador

Muestras
de audio

Extraccion

Extraer
Ventaneo # o
caracteristicas

Entrenamiento Modelos

Clasificar

Definir modelo
de clasificacion

Figura 4.1 Metodologia de solucion

Emo_voz.mx1 (Reyes Vargas, y otros, 2013)

Esta base de datos es propiedad del departamento de Ingenieria Eléctrica de la Universidad
Autonoma Metropolitana (contacto: Fabiola Martinez Licona - fmml@xanum.uam.mx). En el
subcapitulo 3.1.2 se hablo de esta investigacion pero en este apartado se explicard con mas
detalle lo que contiene este corpus.

Las oraciones se basaron en cada palabra de la lista y contienen la estructura completa:
sujeto, verbo y predicado. El objetivo de utilizar estas frases era permitir que el actor se
expresara mejor en términos de las emociones consideradas; esto fue acordado previamente
con ¢l. Los textos pertenecen a segmentos de la novela de Benito Pérez Galdos "Fortunata y
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Jacinta", de la novela de Miguel de Cervantes Saavedra "La espafiola inglesa" y el poema
"Primer dia" de Octavio Paz. Los textos tienen alrededor de 450 palabras, en promedio, y no
contienen ninguna de didlogo; el poema tiene 94 palabras. Las grabaciones se llevaron a cabo
en una PC de escritorio utilizando la herramienta Speech Filing System Version 4.8 (Speech
Filing System) con una frecuencia de muestreo de 16 KHz.

Esta base de datos contiene siete emociones: disgusto, felicidad, ira, miedo, neutro,
sorpresa y tristeza. Tiene un total de 1541 instancias donde en la Tabla 4.1 se observa la
distribucion del total de instancias entre las siete emociones.

Emocion Instancias
Disgusto 203
Felicidad 243
Ira 203
Miedo 203
Neutro 243
Sorpresa 203
Tristeza 243
Total 1541

Tabla 4.1. Numero de instancias para cada emocion del Corpus Emo_voz.mx1

EmoWisconsin (Pérez Espinosa, Reyes Garcia, & Villasefior Pineda, 2011)

Esta base de datos es propiedad del Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electronica
(contacto: Carlos Alberto Reyes Garcia — kargaxxi@inaoep.mx). En la subcapitulo 3.1.1 ya se
dio una explicacion de esta investigacion en donde se menciona el proceso de grabacion y
herramientas utilizadas. Esta base de datos tiene un total de 2040 instancias donde en la Tabla
4.2 se observa la distribucion del total de instancias entre las siete emociones que contiene.

Emocion Instancias
Indefinido 237
Inseguro 515
Molesto 17
Motivado 72
Nervioso 267
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Neutro 21
Seguro 911
Total 2040

Tabla 4.2. Numero de instancias para cada emocion en EmoWisconsin

Nos contactamos con las personas responsables de las dos bases de datos para tener
acceso a los datos. Se obtuvo respuesta positiva de ambas investigaciones y se realizaron los
arreglos para la licencia y permitirnos el acceso a dichos archivos.

4.3 Extraccion

En este modulo se inicia el proceso de extraccion de caracteristicas. Es muy importante en esta
investigacion dado que la buena calidad de dichas caracteristicas proporcionara buenos
resultados. Para este modulo los scripts se realizaron utilizando el lenguaje de programacion
Matlab. En la Figura 4.2 se muestre el proceso que se realiza en este modulo: primero se
toman los archivos de audio de las bases de datos emocionales del modulo anterior y
posteriormente se realizan los siguientes submodulos que se explican a continuacion:

S
Deltay
Delta-Delta O
~—
Conjunto 1
caracteristicas
S ) | N~
Base de Funciones
datos > ‘ — estadisticas
Emocional -~ | O
ventanas Conjunto 2
;Y—) caracteristicas
traslape 50% v

!

Extraer caracteristicas

Figura 4.2. Extraccion de caracteristicas

4.3.1 Ventaneo

En este submoddulo se realizan los cortes a cada uno de los archivos de audio que contienen las
bases de datos emocionales. Se realizan tres etapas: primero se realizan cortes a la sefal de
audio por un rango determinado en milisegundos. Posteriormente se realiza el traslape, que
mueve cada uno de los cortes por un rango también milisegundos. Por altimo, se aplican
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funciones de ventaneo para suavizar los cambios que surgen al realizar el corte. El objetivo de
este modulo es adecuar la sefial para su posterior procesado.

4.3.1.1 Ventanas

La sefial de voz no es estacionaria, por lo que para procesar largos segmentos es necesario un
método por el cual el audio se divida en una secuencia de segmentos cortos. A esto se le
conoce como ventaneo de la sefial de voz. Para realizarlo se asume un comportamiento
estacionario en el periodo de duracion de cada segmento. Se examina normalmente en
intervalos cortos (entre 20 y 60 ms) donde las caracteristicas permanecen invariantes (Avila &
Quintana, 1994). El nimero de segmentos depende de la longitud del archivo de audio. En la
Figura 4.3, como ejemplo, se observa el ventaneo de un archivo de audio donde se realizan
cortes de 30 ms.

Para esta investigacion se tomaron los siguientes cinco rangos de ventanas: 20, 25, 30,
35 y 40 ms. El script de extraccion de caracteristicas para esta tarea obtiene los siguientes
datos:

* Datos de muestreo y la frecuencia de los archivos de audio. Se hace uso de la funcion
audioread de Matlab.

* Longitud del archivo de audio haciendo uso de la funcién length de Matlab en conjunto
con los datos de muestreo.

* Longitud de la ventana multiplicando el rango de la ventana (por ejemplo 25 ms) por
la frecuencia de muestreo del archivo de audio.

30 ms | 30 ms | 30 ms 30 ms | . 30 ms

\
Y Y Y Y Y Y

Figura 4.3 Ventanas de 30 ms

4.3.1.2 Traslape

Cuando la sefial de audio es cortada en segmentos es habitual tomar el siguiente bloque por
una distancia adecuada, de esta manera, los bloques se interponen unos con otros. A esto se le
conoce como traslape o solapamiento. El traslape tiene una gran importancia, ya que, garantiza
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la correlacién entre marcos adyacentes y minimiza la varianza espectral entre ellos. En la
Figura 4.4 se observan tres ejemplos de solapamiento de 25%, 50% y 75%.

En este trabajo de investigacion se tomd como medida de traslape el 50% de la
longitud de la ventana. Como se menciono los rangos de las ventanas son de 20, 25, 30, 35 y
40 ms por lo que las medidas de traslape son las siguientes: 10, 125, 15, 175 y 20 ms. Se
obtienen los siguientes datos en el script de extraccion de caracteristicas:

* Salto de la ventana. Multiplicando la medida de traslape (por ejemplo 125 ms) por la
frecuencia de los datos de muestreo del archivo de audio.

* EIl numero total de segmentos a analizar. Esto se obtiene de la longitud del archivo de
audio restando la longitud de ventana y posteriormente dividiendo el resultado con la
medida del salto de la ventana.

b) Y

Figura 4.4 Traslape a) 25 ms, b) 50 ms y ¢) 75 ms

4.3.1.3 Funcion de ventaneo

Durante el proceso de ventaneo en bloques se producen desviaciones en el espectro de la
sefal. El efecto de discontinuidad motivado por el corte de la sefial al inicio y al final de los
tramos conlleva la presencia de componentes no deseados en el espectro. Para evitarlos es
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habitual multiplicar cada bloque por una funcién que cambie suevamente desde valores
cercanos a cero a un valor maximo y retroceda nuevamente a un valor cercano a cero. A este
proceso se le conoce como “enventanado” (windowing).

El ventaneo Hamming es muy utilizado en investigaciones de procesamiento de audio
como los realizados por (Long Pao, Hsiang Wang, & Ji Li, 2012) y (Albornoz, Crolla, &
Milone, 2008). Pero existen otras funciones que realizan estas tareas. En la investigacion de
(Podder, Zaman Khan, Haque Khan, & Muktadir Rahman, 2014) realizan una comparacion de
tres funciones de ventaneo: Haming, Hanning y Blackman. Esa comparacion la realizaron
tomando la respuesta en fase, respuesta de magnitud, ancho de banda equivalente de ruido y
respuesta en el dominio de tiempo y frecuencia. Para realizar una comparacion de esas
respuestas construyeron un filtro FIR (Finite Impulse Response) de paso bajo, paso alto, paso
de banda y filtro eliminador de ventana. Con base en los resultados de ganancia del filtro FIR,
mencionan que la funcion Blackman presenta un mejor desempeiio que las otras dos
funciones.

En las siguientes ecuaciones (Podder, Zaman Khan, Haque Khan, & Muktadir
Rahman, 2014) se observa cada una de las funciones de las ventanas que se aplicaron en esta
investigacion, las cuales son: Blackman, Hamming y Hanning. Donde N representa la longitud
de la ventana:

) (2nn>+ (4nn>
v(n) = ay — aqcos N1 a,cos N1

Ecuacion 2. Blackman donde a0=0.42, al=0.5 y a2=0.08

2mn )

v(n) = ay — a,cos (N —

Ecuacion 3. Hamming donde a0=0.54 y al=0.46

) ( 2nn )

v\n) =apg — aq1€0S
0 1 N_1

Ecuacion 4. Hanning donde a0=0.5 y al=0.5

Como se menciono en las tareas anteriores se tomaron cincos rangos de ventanas y
traslapes, por lo que para cada uno de estas medidas se le aplicaron estas tres funciones de
ventanas. En esta tarea se obtienen los siguientes datos:

* Ventana. Se obtiene ejecutando la funcidon window de Matlab pasando como
parametros el nombre de la ventana (@blackman, @hamming y @hann) y la longitud
de la ventana.

* Con el dato del total del nimero de segmentos se procede a realizar un analisis por
medio de un ciclo donde se recorre cada uno de estos segmentos.
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* Dentro del ciclo se obtiene el dato bloque (frame), que contiene la parte del audio a
analizar. Esto se obtiene dependiendo del tamafio de la ventana. Para obtener el
siguiente frame dentro del ciclo, se suma la posicion actual con el dato de salto.

* El frame se multiplica con el dato ventana. Se procede a realizar la extraccion de
caracteristicas de audio con el nuevo dato.

4.3.2 Extraer caracteristicas

En este submoddulo los bloques son procesados individualmente para obtener una nueva
representacion en forma de secuencia de vectores (matriz), uno por segmento. Estos valores se
llaman coeficientes o parametros. Cada vector contiene un numero fijo de coeficientes que
dependera tanto de la frecuencia de muestreo como del tipo de parametro utilizado. En la
Figura 4.5 se muestra el esquema general del proceso de extraccion de pardmetros. El cuadro
de la senal de audio se ira desplazando conforme se d¢ el salto de la ventana. N es el numero
total de segmentos a analizar y F es el total de caracteristicas a extraer.

N F

v
v

N Extractor de > N

caracteristicas

Figura 4.5 Proceso de guardado de las caracteristicas en una matriz

En esta investigacion, para cada bloque se calculan y se extraen 45 caracteristicas. Las
cuales se encuentran categorizadas en: dominio del tiempo, dominio de la frecuencia y
prosddicas. Donde las caracteristicas de dominio del tiempo y frecuencia se extrajeron
tomando las funciones que implementa el Toolbox Audio Analysis Library (Giannakopoulos
& Pikrakis, 2014). Para el calculo de los formantes de frecuencia, ancho de banda y el
speechrate se tomaron las funciones que implementa el SLT Toolbox (Zhou, Yuan, Horta,
Cai, Muraleedharan, & Kohl, 2013). A continuacion, se enlistan las 45 caracteristicas que se
extraen en esta tesis:

a) Dominio-tiempo
1. Zero Crossing Rate
2. Energy
3. Entropy of energy
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b) Dominio-frecuencia
4. Spectral centroid

5. Spectral Spread

6. Spectral Entropy

7. Spectral Flux

8. Spectral Rollof

9. MFCCS (Primeros 13)

10. Chroma vector (12 elementos)
11. Harmonic ratio
12. Fundamental frequency

c) Prosodicas
13. Volume
14. Formants frequency (primeros 4)
15. Formants bandwidth (primeros 4)
16. SpeechRate

Al terminar de realizar este submodulo se obtiene una matriz de 45xNum_de bloques.
Las 45 columnas pertenecen al total de caracteristicas que se extraen y el Num_de bloques
depende de la longitud del archivo de audio. Dado que este dato es distinto de un archivo con
duracion de 50 segundos que uno de 1:35 min. Ademas del lenguaje Matlab también se utilizd
el software de aprendizaje automatico WEKA para realizar el proceso de seleccion de
caracteristicas. Para realizar dicha tarea se requiere crear archivos ARFF para procesar los
datos. Para diferenciar una caracteristica de otra en dicho archivo se nombrd a cada
caracteristica con un nombre para que WEKA los tome como atributos. En la Tabla 4.3 se
muestra el nombre de atributo que se le dio a cada caracteristica en el archivo ARFF.

Nimero Caracteristicas Nombre en archivo ARFF
1 Zero Crossing Rate ZCR
2 Energy Energy
3 Entropy of Energy EntropyOfEnergy
4 Spectral Centroid SpectralCentroid
5 Spectral Spread SpectralSpread
6 Spectral Entropy SpectralEntropy
7 Spectral Flux SpectralFlux
8 Spectral Rollof SpectralRollof
9 MFCC MFCC#
10 ChromaVector ChromaVector#
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11 Harmonic Ratio HarmonicRatio

12 Fundamental Frequency | Pitch

13 Volume Volume

14 Formant Frequency FormantFrequency#
15 Formant Bandwidth FormantBandwidth#
16 SpeechRate SpeechRate

Tabla 4.3. Identificadores de las caracteristicas en el archivo ARFF.

Para el nombre de algunas caracteristicas como MFCC, Chroma vector, Formant
frequency y formant bandwidth tienen el signo de numeral. Esto se debe a que estas
caracteristicas contienen mas de un dato, por ejemplo, del MFCC se toman 13 datos, del
Chroma Vector 12 y cada uno de estos datos se debe de identificar.

4.3.3 Delta y Delta-Delta

En este submoddulo se determind realizar dos conjuntos de caracteristicas generales: datos con
funciones Deltas y sin ellas. Estas funciones se aplican a las 45 caracteristicas y muestra si la
sefial mantiene cambios durante un determinado tiempo. Solamente al segundo conjunto se le
aplicaron las funciones Delta y Delta-Delta. El primer conjunto se salta este submodulo. Para
el calculo de las funciones Delta se aplico la Ecuacion 5 que se tomo del libro (Young, y otros,
2006). Donde w es la longitud de la ventana, por defecto tiene el valor de w=2 y x' es un
contorno de datos (ventana de caracteristica):

gt - Z‘l”=1l * (xt+i - xt—i)
25" 2

Ecuacion 5. Ecuacion para el calculo de funciones Delta

Para mencionar este nuevo conjunto en el archivo ARFF solo se coloca el prefijo
después del nombre de la caracteristica. En la Tabla 4.4 se muestra un ejemplo mencionando a
dos caracteristicas.

Nimero Delta Delta-Delta
1 ZCR Delta ZCR Delta Delta

2 Energy Delta | Energy Delta Delta

Tabla 4.4. Identificadores de las caracteristicas utilizando funciones Deltas en el archivo ARFF
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4.3.4 Funciones estadisticas

A partir de este submodulo todas las tareas se aplican a los dos conjuntos de caracteristicas
(con funciones Deltas y sin ellas). Para realizar un mejor anélisis y llevar los datos a una mejor
representacion se aplicaron 24 funciones estadisticas para cada una de las caracteristicas a
excepcion del Speechrate. Dado que este dato no se obtiene un vector de datos al ser un valor
unico. A continuacion se listan las funciones estadisticas aplicadas:

1. Maximo
2. Minimo
3. Mediana
4. Media aritmética
5. Media cuadratica
6. Media geométrica
7. Varianza
8. Desviacion estandar
9. Rango
10. Simetria
11. Curtosis
12. Moda
13. Percentil 95%
14. Percentil 98%
15. 3 cuartiles
16. Inter-cuartil 2-1
17. Inter-cuartil 3-2
18. Inter-cuartil 3-1
19. Numero de picos
20. Media aritmética de picos
21. Media aritmética de distancia entre picos

22. Media aritmética de distancia entre picos — media aritmética de picos

Continuando con la creacion de nombre de atributos que tienen los caracteristicas en el
archivo ARFF para que WEKA procese los datos. En la Tabla 4.5 se muestra el nombre de
atributo tomando como ejemplo la caracteristica Zero Crosing Rate en conjunto con las 24
funciones estadisticas. Para el caso de las caracteristicas Delta y Delta-Delta solo se incluye el
nombre de dichas funciones antes de mencionar a las funciones estadisticas.
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Nimero Estadistica Nomblegll;le; rehivo

1 Méximo ZCR_maximo

2 Minimo ZCR_minimo

3 Mediana ZCR_median

4 Media Aritmética ZCR_mean

5 Media Cuadratica ZCR _mean_qua

6 Media Geométrica ZCR mean_geo

7 Varianza ZCR variance

8 Desviacion Estandar ZCR std

9 Rango ZCR range

10 Simetria ZCR_skewness

11 Curtosis ZCR kurtosis

12 Moda ZCR _mode

13 Percentil 95% ZCR percentil95

14 Percentil 98% ZCR percentil98

15 Cuartil ZCR_quartil#

16 Inte-cuartil 2-1 ZCR iqrl2

17 Inte-cuartil 3-2 ZCR iqr23

18 Inte-cuartil 3-1 ZCR iqrl3

19 Numero de Picos ZCR_peakNum
20 Media Aritmética de Picos ZCR_peakMean
21 Media Aritmética de distancia entre picos ZCR peakMeanDist
2 Mgdie} Aritmét@ca de distancia entre picos — media ZCR_peakMeanMeanDist

aritmética de picos

Tabla 4.5. Identificadores de las caracteristicas utilizando funciones estadisticas en el archivo ARFF

4.3.5 Conjunto uno de caracteristicas

Para este conjunto solo se toman las 45 caracteristicas aplicando las 24 funciones estadisticas.
Esto da un total de 1057 caracteristicas por archivo de audio y un total de 15 conjuntos
utilizando las tres funciones de ventaneo en conjunto con los cinco rangos de ventanas. La
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matriz de caracteristicas resultante para el corpus Emo voz.mx1 tiene un rango de 1541x1057
y para el corpus EmoWisconsin 2040x1057. Estas matrices serviran para el proceso de
seleccion de caracteristicas. En la Figura 4.6 se muestra un ejemplo de un archivo ARFF
extraido de una de las bases de datos emocionales. En dicha figura no se muestra la totalidad
de los atributos dado por la cantidad de los mismos.

02_pea

anMeandist numeric
numeric
numeric

@attribute
@attribute Fol
@attribute Fo
@attribute FormantBandwidth@3_
@attribute FormantBandwidth@3_variance numeric
@attribute FormantBandwidth@3_std numeric
@attribute FormantBandwidth@3_range numeric
@attribute FormantBandwidth@3_skewness numeric

numeric
mean numeric

@attribute FormantBandwidth@3_kurtosis numeric
@attribute FormantBandwidth@3_mode numeric

@attribute FormantBandwidth@3_mean_qua numeric
@attribute FormantBandwidth@3_mean_geo numeric

@attribute FormantBandwidth@3 percentil9s numeric
@attribute FormantBandwidth@3 percentil98 numeric
@attribute FormantBandw: 03_quartill numeric
@attribute FormantBandwidth@3_quartil2 numeric
@attribute FormantBandwidth@3 quartil3 numeric
@attribute FormantBandwidth@3_igrl2 numeric
@attribute FormantBandwidth03 iqr23 numeric
@attribute FormantBandw. 93_igrl3 numeric
@attribute FormantBandw: 03_peakNum numeric
@attribute FormantBandwidth@3_peakMean numeric
@attribute FormantBandw: 03_peakMeanDist numeric
@attribute FormantBandw. 03_p, ist numeric
@attribute FormantBandw. 04_maximo numeric
@attribute FormantBandw: 94 _minimo numeric
@attribute FormantBandw: 04_median numeric

@attribute FormantBandwidth@4_mean numeric
@attribute FormantBandwidth@4_variance numeric
@attribute FormantBandwidth@4_std numeric
@attribute FormantBandwidth@4_range numeric
@attribute FormantBandwidth@4_skewness numeric
@attribute FormantBandwidth@4_kurtosis numeric
@attribute FormantBandwidth@4_mode numeric
@attribute FormantBandwidth@4_mean_qua numeric
@attribute FormantBandwidth@4_mean_geo numeric

i 95 numeric
98 numeric

04_ numeric

@attribute FormantBandwidth@4_quartil2 numeric
@attribute FormantBandwidth@4_quartil3 numeric
@attribute FormantBandwidth@4_iqr12 numeric
@attribute FormantBandwidth@4_iqr23 numeric
@attribute FormantBandwidth04_iqri3 numeric
@attribute FormantBandwidth@4_peakNum numeric
@attribute FormantBandwidth@4_peakMean numeric
@attribute FormantBandwidth@4_peakMeanDist numeric
@attribute FormantBandwidth04_peakMeanMeanDist numeric
@attribute SpeechRate numeric
@attribute emotion {disgusto,felicidad,ira,miedo,neutro,sorpresa,tristeza}

edata

0.578125,0.003125,0.071875,0.107680,0.016726,0.129330,0.575000,2.043077,6.515278,0.003125,0.168173,0.047118,0. 467500, 0. 515562, 0. 028125, 0. 071875, 0. 115625, 0. 043750, 0. 043750, 0. 087500, 6
0.000000,0.158802,0.118750,0.040052,0.009767,0.000006,0.000134,0.000744,0.000002,0.001477,0.009762,3.103796,13.709779,0.000006,0.168173,0.000125,0.004210, 0. 006061, 0.000014, 0.000134,
0.000638,0.000120,0.000504,0.000623,65.000000,0.001468,0.001347,0.000121,2.592908,1.031958,2.238318,2.153256,0.062427,0.249854,1.560950,-1.244756,4.433574,1.031958,0.168173,2.136861

Figura 4.6. Archivo ARFF

4.3.6 Conjunto dos de caracteristicas

Para el segundo conjunto se toman los mismos datos pero antes de aplicar las funciones
estadisticas se aplican las funciones Delta y Delta-Delta. Por cada archivo de audio se
obtienen 3169 caracteristicas y un total de 15 conjuntos utilizando las tres funciones de
ventaneo y los cincos rangos. La matriz de caracteristicas resultante para el corpus
Emo_voz.mxl1 tiene un rango de 1541x3169 y para el corpus EmoWisconsin 2040x3169. El
obtener dos conjuntos se debe a que en el proceso de pruebas se determinara si las
caracteristicas que se extraen al aplicar las funciones Delta y Delta-Delta mejoran el resultado
predictivo.
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4.4 Definir grupo de caracteristicas

Con las caracteristicas extraidas de las dos bases de datos emocionales se procede a realizar
este submodulo: la seleccion de atributos. Este proceso se realiza para obtener las
caracteristicas que aporten informacion relevante y desechar aquellas que sean redundantes e
irrelevantes. En total se tienen 30 conjuntos de caracteristicas: 15 del primer conjunto y 15 del
segundo conjunto. Los métodos de seleccion de atributos disponibles en WEKA que se
aplicaron en esta investigacion son los siguientes:

* (CfsSubsetEval

*  WrapperSubsetEval. Este método requiere de un algoritmo de clasificacion para
realizar una mejor evaluacion. Se realizaron pruebas para determinar que algoritmo
implementar en las pruebas posteriores. Los algoritmos son los siguientes algoritmos:
Multilayer Perceptron, Naive Bayes, RandomForest y SMO. Siendo este ultimo el que
mejor dio resultados.

Los métodos anteriores se aplicaron por el funcionamiento que utilizan para evaluar los
subconjuntos, ademas, uno de ellos utiliza un algoritmo clasificador para realizar una mejor
evaluacién ya que toma como la tasa de error del clasificador para medir la calidad de los
subconjuntos. Cada uno de estos métodos se aplica en conjunto con métodos de busqueda para
encontrar el mejor subconjunto en base a la calidad de estos que proporcionaron los métodos
de evaluacion. Los siguientes métodos de busqueda se seleccionaron dado que las busquedas
que implementan son diferentes y esto nos permite tener resultados diferentes para realzar una
mejor evaluacion:

e BestFirst
¢ GeneticSearch
e LinearForwardSelection

En la Figura 4.7 se observa la interfaz gréafica del software WEKA que se utilizd en
esta investigacion para los procesos de seleccion de caracteristicas y de clasificacion. Se
muestra un ejemplo de seleccion de caracteristicas o atributos cargando un archivo ARFF del
conjunto uno utilizando un rango de ventaneo de 20 ms sin utilizar las funciones Delta. Se
menciond que para este conjunto se obtuvo un total de 1057 caracteristicas, pero al momento
de realizar el archivo ARFF al final se agrega un nuevo atributo: las clases a las que
pertenecen los datos. Este dato es clave dado que servird para diferenciar un dato de una clase
con otra y es de suma importancia para el proceso de entrenamiento.

Se selecciona el método de seleccion y el método de busqueda para iniciar el proceso
de seleccion de atributos. Al terminar este proceso se obtiene un nimero de caracteristicas
menor que depende de los métodos de seleccion.
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Se obtienen seis subconjuntos por cada conjunto que aplica un rango y una funcion de
ventaneo. Entonces se tiene 30 subconjuntos utilizando los cinco rangos (20, 25, 30, 35 y 40
ms) con una funcioén de ventaneo y ejecutando con las tres funciones se obtiene un total de 90
subconjuntos. Pero solo para las caracteristicas que no se aplicaron las funciones Delta. Se
obtienen otros 90 subconjuntos utilizando las caracteristicas con funciones Deltas. Al término
de este modulo se tiene un total de 180 subconjuntos de caracteristicas cada una con un
numero de diferentes de caracteristicas.

La utilizacion de conjuntos con funciones Delta se debe a que en el proceso de pruebas
se observara si ayuda a mejorar el proceso de prediccion o no. Dado que en algunas
investigaciones que se explicaron algunos casos esas caracteristicas arrojan buenos resultados
y en otras lo contrario. En la investigacion de (Echeverry Correa & Morales Pérez, 2008)
utilizando la funciéon delta y doble delta solo con la caracteristica MFCC arroja un buen
resultado. En las investigaciones de (Long Pao, Hsiang Wang, & Ji Li, 2012) y (Albornoz,
Crolla, & Milone, 2008) utilizan las funciones delta y doble delta en algunas caracteristicas en
conjunto con otras y arrojan un buen resultado. Pero en las investigaciones de (Kuang & Li,
2013) los resultados utilizando estas funciones no son las mejoras y en la de (Bojani¢ & Delié,
2013) no utilizan el conjunto de caracteristica que las contiene al no dar un buen resultado en
el proceso de pruebas.

‘® o Weka Explorer

Classify = Cluster = Associate = Select attributes = Visualize |

Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...

Filter

Choose | AttributeSelection -E "weka.attributeSelection.CfsSubsetEval " -S "weka.attributeSelection.Bei | Apply

Current relation Selected attribute
Relation: emociones Name: ZCR_maximo Type: Numeric |
Instances: 1541 Attributes: 1058 Missing: 0 (0%) Distinct: 227 Unique: 31 (2%) |
Attributes Statistic Value 1
Minimum 0.05
All None Invert Pattern Maximum 0.803
Mean 0.468
No. Name StdDev 0.198

| 1@zCR_maximo |
2| |ZCR_minimo
3| |ZCR_median
4[_JZCR_mean Class: emotion (Nom) 5 Visualize All
5! |ZCR_variance
6! |ZCR_std
7| |ZCR_range
8| |ZCR_skewness
9| |ZCR_kurtosis 244
10( |ZCR_mode 135
11| |ZCR_mean_qua

P T 108 a8 106

Remove 16

Status

oK Log W x 0

Figura 4.7. Interfaz de WEKA para el proceso de seleccion de atributos
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4.5 Entrenamiento

Con los subconjuntos de caracteristicas listos se realizd la segunda fase de la propuesta de
solucion. En este primer modulo de esta segunda fase se realiza el entrenamiento del
clasificador. La utilizacién de herramientas de aprendizaje automatico comprende dos pasos:

Entrenamiento: Se parte de un conjunto de datos donde se conoce la clase y se utilizan
para construir un modelo.

Clasificacion: una vez creado el modelo con los datos conocidos, se utiliza el modelo
para clasificar nuevos datos para los que no se conoce la clase.

Para realizar la tarea de entrenamiento el conjunto total de datos se divide en dos

subconjuntos disjuntos, uno de mayor tamafio que el otro. Este proceso se desarrolla en dos

fases:

Entrenamiento: construccion de un modelo de prediccion utilizando el conjunto que
tiene el mayor numero de datos. Para este caso se utilizan los archivos ARFF que se
crearon en la fase anterior.

Prueba: con el modelo creado se comprueba su validez probandolo con el conjunto que
resta. Los resultados se obtienen comparando las predicciones realizadas por el modelo
con el valor real del atributo de etiqueta.

Con la etiqueta nos referimos a la clase que representa los valores. El modelo

resultante del proceso de entrenamiento se denomina modelo de clasificacion. El proceso de
entrenamiento consiste en crear automaticamente un modelo a partir de un conjunto de
entrenamiento y de un inductor. En la Figura 4.8 se observa dicho proceso.

Conjunto de entrenamiento: datos utilizados para realizar el entrenamiento. En el
conjunto total los datos se encuentran etiquetados con la clase a la que pertenece, pero
solo una parte se toma para realizar esta tarea. Dependiendo de la implementacién
seran los datos a tomar para la clasificacion.

Inductor: algoritmo de clasificacion que construye automaticamente un modelo de
clasificacion a partir del conjunto de entrenamiento.

El modelo resultante consiste en una serie de patrones o reglas que se utilizan para

distinguir las clases.

Modelo

Conjunto de
clasificador

entrenamiento

Figura 4.8 Creacion de un modelo clasificador
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Para la evaluacion de las pruebas que realizé el entrenamiento se utilizé la funcioén
Cross fold Validation de WEKA. En la Figura 4.9 se observa un ejemplo de como funciona
método de validacion de resultados Hay un dato importante en esta funcion que se llama
“fold” el cual divide el conjunto de caracteristicas en subconjuntos. En el ejemplo de la figura
se utilizan cuatro folds por lo que el conjunto principal se divide en cuatros subconjuntos: tres
se utilizan para realizar el entrenamiento y uno se utiliza para realizar las pruebas.

Datos de prueba

v
teracion 1 >0 000 0000000000000000

Iteracién 2 | ““"“"““
Iteracién 3 ""““““‘

Datos de entrenamiento

Iteracion k=4 > """"“"“

45 -
< Total de datos ‘= -

Figura 4.9. Cross validation 4 fold

Al término de ese entrenamiento se toma otro subconjunto para realizar las pruebas y
los otros tres restantes para entrenamiento. Este proceso se repite hasta que los cuatro
subconjuntos sean utilizados para entrenamiento y de igual forma para pruebas. Esto se realiza
para tener un mejor resultado de prediccion al tomar todos los datos para entrenamiento y
pruebas.

En esta investigacion se utiliza el dato 10 folds. Por lo cual nuestro conjunto de
caracteristicas se divide en 9 subconjuntos de entrenamiento y uno de prueba. En la Figura
4.10 se observa un ejemplo de entrenamiento utilizando un clasificador: primero se carga el
archivo ARFF que se obtiene al término del modulo de extraccion de caracteristicas.
Posteriormente como el proceso es para entrenar un clasificador se selecciona un clasificador
en este caso la funcion “SMO”. Se elige el tipo de prueba para el entrenamiento el cual es 10
fold cross validation y se inicia el proceso de entrenamiento de ese clasificador
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Figura 4.10. Interfaz WEKA entrenando al clasificador SMO

Al terminar el proceso, WEKA nos muestra los resultados. Nos indica que tan eficiente
resultd el clasificador utilizado. Nos muestra la precision, exhaustividad, la medida-F, entre
otros datos para cada clase y de forma general. Posteriormente de manera grafica nos muestra
la cantidad de instancias clasificadas en cada clase para ver el margen de error. Esto se

observa en la Figura 4.11.

4.6 Clasificador

En este modulo se realiza la clasificacion una vez que se termina el entrenamiento. Se obtiene
un modelo que se genera a partir de un algoritmo clasificador. Estos se encargan de clasificar

nuevas instancias.
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Figura 4.11. Interfaz WEKA resultados de entrenamiento

4.6.1 Modelos

Durante el proceso de entrenamiento se genera un modelo de clasificacion el cual incluye
reglas o patrones que se obtuvieron en base a las caracteristicas en el proceso de extraccion de
caracteristicas. Estas reglas le permiten al algoritmo clasificar nuevas instancias. WEKA
permite guardar el modelo en un archivo con extension .model. Al generar este archivo se
guardan las reglas para que posteriormente se utilice sin necesidad de realizar un
entrenamiento previo.

4.6.2 Clasificar

En este submodulo se realiza la clasificacion de datos al que se desconoce su clase. Clasificar
una serie de datos consiste en asignarlo a una de las clases disponibles que se encuentran en el
modelo de clasificacion. Para clasificar los datos es necesario definir una serie de fronteras
entre las diferentes clases. Cada clasificador mediante sus reglas calcula de diferentes maneras
estas fronteras. Para esta investigacion se utilizaron los siguientes algoritmos de clasificacion
que se encuentran disponibles en WEKA:

* Multilayer Perceptron
* NaiveBayes

* RandomForest

e SMO
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Cada uno con diferente tipo de implementacion: el algoritmo MultilayerPerceptron
utiliza las redes neuronales, NaiveBayes utiliza el teorema de Bayes, RandomForest utiliza los
arboles de decision y el SMO utiliza la implementacion de la Méaquinas Vectores de Soporte.
La seleccion de estos algoritmos se debe a que la utilizacion de Maquinas Vector de Soporte
arroja buenos resultados para la clasificacion de emociones por medio de la voz. Esto se
observa en la investigacion de (Solis Villarreal, Yanez Marquez, & Suarez Guerra, 2011), de
igual forma para el teorema de Bayes como se ve en la investigacion realizada por (Albornoz,
Crolla, & Milone, 2008). Ademas, de tener variedad en las pruebas al utilizar diferentes
modelos de clasificacion.

Las fronteras se calculan mediante el proceso de entrenamiento en el que se usan las
caracteristicas de todos los archivos de voz. Es en este proceso cuando el clasificador infiere
con sus reglas la especificacion de las fronteras. Para clasificar un nuevo archivo de audio se
toma el modelo de clasificacion y mediante las fronteras de las caracteristicas de este archivo
se decide a que clase pertenece el nuevo conjunto de caracteristicas del archivo de audio.

Como se aprecia en la Figura 4.12 se tiene un numero de instancias o registros
(caracteristicas de archivos de audio) sin clasificar. Estos datos pasan por el modelo y éste,
con base a los patrones del clasificador y al resultado de prediccion decide a que clase
(emocion) pertenece el registro.

Modelo
clasificador

Registros sin
clasificar

Registros

clasificados

Figura 4.12 Proceso de clasificacion utilizando el modelo
El proceso de clasificacion en esta investigacion es el siguiente:

* (Cargar la matriz resultante del modulo Extraccion.

* Cargar el archivo .model

e Utilizar la funcién “distributionForlnstance” del archivo .model a la matriz de
caracteristicas.

* Se obtiene una matriz con la prediccion de cada clase para ese conjunto de

caracteristicas. Ademas, la funcién también retorna la clase a la que pertenecen esas
caracteristicas.
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4.7 Definir modelo de clasificacion

Para determinar qué modelo de clasificacion es el adecuado, se realizd el entrenamiento
utilizando los cuatro algoritmos con cada uno de los 180 subconjuntos que se obtuvieron del
modulo de extraccion de caracteristicas. El modelo que arroje el mejor resultado sera el que se
guarde el archivo .model para posteriormente usarlo en la aplicacion que permitira clasificar
nuevos archivos de audio en una clase especifica.

4.8 Aplicacion

En las actividades anteriores se determinaran qué caracteristicas y modelo de clasificacion son
relevantes para determinar el estado emocional de la voz. En este mddulo se realizd una
aplicacion para poder realizar predicciones. En la Figura 4.13 se observan las tareas que se
aplican en esta aplicacion. Se toma de base la metodologia de solucion pero realizando
adecuaciones:

* Se cargan los archivos de audio a analizar.

* Se realiza una extraccion de caracteristicas de dichos archivos guardando el resultado
en una matriz y sin realizar el archivo ARFF.

* Se toma el archivo .model para que el clasificador con las reglas y la matriz de las
caracteristicas del audio permita determinar a qué clase (emocidn) pertenecen los
archivos de audio.

Archivo
—} Ventaneo

de audio

Extraer

caracteristicas

fx\\‘\“
\ )
S

MOdEIO » q®

Figura 4.13 Procesos de la aplicacion para la deteccion de emociones
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La aplicacion se desarrolld en Matlab. Se implementan todas las tareas que se
enlistaron. En la Figura 4.14 se observa la interfaz de esta aplicacion. Contiene un menu con
una opcion el cual permite cargar uno o mas archivos de audio, una lista donde se muestran los
nombres de los archivos de audio y una tabla donde por cada archivo de audio se mostraran las
predicciones de cada clase, esto, después de realizar la clasificacion.

El funcionamiento de esta aplicacion es la siguiente:

* Primero se seleccionan los archivos de audio por medio de la opcidon “Abrir” del ment
“Archivo”

* Al cargarse los archivos, los nombres de dichos archivos se muestran en la lista

* Cuando se pulsa el boton “clasificar” la aplicacion realiza el proceso de ventaneo en
donde se realizan los cortes, el traslape y se aplica la funcién de ventaneo.
Posteriormente se extraen las caracteristicas para obtener la matriz de caracteristicas.
Luego esta matriz con ayuda del modelo de clasificacion y con el método
“distributionForInstance” de WEKA se realiza una prediccion por cada clase de cada
uno de los archivos de audio, mostrando el resultado en la tabla “Prediccion de cada
clase” e indicando a qué emocion pertenecen.

Tanto las caracteristicas a extraer, la longitud de los cortes, la funcidon de ventaneo y el
algoritmo de clasificacion utilizado para construir el modelo se determinaran cuando se tengan
los resultados finales. Esto se observa en el Capitulo 5.

[ ) principal
~N
Abrir... ¥A —————
T Prediccion de cada clase
Emocién:
Clasificar

Figura 4.14. Interfaz de la aplicacion para detectar emociones
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En la Figura 4.15 se observa una simulacion, de como se ejecutara la aplicacion, del
resultado de prediccion de un ejemplo al cargar tres archivos de audio. El archivo
“f1f.001.wav” pertenece a la clase felicidad dado que como se observa en la tabla de
prediccion de cada clase, la emocion felicidad tiene un dato de 0.8100 de prediccion sobre las

demas clases y al ser el dato mayor se considera que el archivo de audio de audio pertenece a
esa emocion.

‘@ principal

Archivo ~

, Prediccion de cada clase

f1f_003.wav
disgusto 0.0100
felicidad 0.8100
ira 0.0100
miedo 0.0100
neutro 0
sorpresa 0.1600
tristeza 0

Emocioén: felicidad

Clasificar

Figura 4.15. Interfaz de la aplicacion resultados de clasificacion
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Capitulo 5 Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de las pruebas realizadas a los
subconjuntos de caracteristicas con cada uno de los clasificadores. Este capitulo se encuentra
dividido de la siguiente manera: se describe el método y las medidas de evaluacion, se
presentan los resultados de subconjuntos de caracteristicas sin funciones Delta, resultados de
subconjuntos aplicando funciones Deltas, los mejores resultados, pruebas adicionales y
comparacion de resultados.

5.1 Medidas de evaluacion

La evaluacion de las pruebas se realizé en cada uno de los 180 subconjuntos de caracteristicas
con la funcién Cross 10 fold Validation de WEKA. Como se explicd en el subcapitulo 4.5 se
divide un subconjunto de caracteristicas en 10 partes donde nueve se utilizan para
entrenamiento y uno para pruebas. Para la evaluacion se utilizan las siguientes medidas:

* Precision. Es la proporcion del numero de instancias de la clase x entre el nimero de
instancias que fueron clasificadas como de la clase x, es decir, mide la exactitud que
tiene el clasificador para la clase x. El valor de 1 significa mayor precision.

* Exhaustividad. Es la proporcion del numero de instancias que fueron clasificados como
clase y de entre el numero de instancias de la clase y, es decir, mide la sensibilidad que
tiene el clasificador en la clase y. El valor de 1 significa mayor exhaustividad.

* Medida F. Es una medida combinada de precisiéon y exhaustividad. Representa la
media para los datos mencionados. El valor de 1 significa un 6ptimo resultado.

Durante el proceso de entrenamiento en esta investigacion, WEKA puede tener dos
estados los cuales le ayudan a obtener las medidas mencionadas, estas son: verdadero-positivo
y falso-positivo. El verdadero-positivo se da, por ejemplo, cuando se toma un valor de la parte
de Cross fold Validation que se utiliza para pruebas que pertenece a la clase tristeza y WEKA,
al momento de clasificar, da el resultado de tristeza. Para el falso-positivo se da cuando el
mismo dato que pertenece a la clase tristeza WEKA lo clasifica y da como resultado alegria.

5.2 Evaluacion con subconjuntos de caracteristicas sin funciones
Delta

Para esta seccion solo se realizaron pruebas para los 90 subconjuntos que contienen
caracteristicas sin deltas. Utilizando los cuatro clasificadores: MultilayerPerceptron,

NaiveBayes, RandomForest y SMO. En la Tabla 5.1 se observan los mejores resultados
obtenidos aplicados al algoritmo MultilayerPerceptron en las dos bases de datos emocionales
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que se utilizaron en esta investigacion. Utilizando la Medida-F como referencia. Esta tabla
contiene los resultados para los cinco rangos que se manejaron (20, 25, 30, 25 y 40 ms) asi
como también para cada una de las tres funciones de ventaneo (Blackman, Hamming y
Hanning). Esto se realizo para observar que rango y que funcion de ventaneo presentan los
mejores resultados.

Rango | Ventana | Emo_voz.mx1 (Medida-F) | EmoWisconsin (Medida-F)
Blackman 0.718 0.399
20 ms | Hamming 0.715 0.42
Hanning 0.718 0.407
Blackman 0.692 0.391
25 ms | Hamming 0.74 0.41
Hanning 0.732 0.399
Blackman 0.738 0.405
30 ms | Hamming 0.735 0.405
Hanning 0.716 0.407
Blackman 0.724 0.403
35 ms | Hamming 0.73 0.398
Hanning 0.726 0.417
Blackman 0.698 0.394
40 ms | Hamming 0.701 0.394
Hanning 0.716 0.396

Tabla 5.1. Mejores resultados del clasificador MultilayerPerceptron con caracteristicas sin funciones Delta

Como se observa en la tabla anterior para el corpus Emo _voz.mx1 el mejor resultado
se obtiene utilizando la funcién de ventaneo Hamming con un rango de 25 ms y como medida-
F: 0.74 y para el corpus EmoWisconsin utilizando la funcion Hamming con un rango de 20 ms
obteniendo un resultado de 0.42. Para los dos casos los mejores resultados se dan cuando se
utiliza la funcién Hamming con los dos rangos menores de los cinco que se utilizaron.

En la Tabla 5.2 se observan los mejores resultados aplicados al algoritmo de
clasificacion NaiveBayes. Utilizando los mismos datos de referencia que la tabla anterior.

Rango | Ventana | Emo_voz.mx1 (Medida-F) | EmoWisconsin (Medida-F)
Blackman 0.531 0.351
20 ms | Hamming 0.531 0.376
Hanning 0.564 0.387
Blackman 0.546 0.38
25 ms | Hamming 0.575 0.382
Hanning 0.544 0.371
Blackman 0.553 0.356
30 ms -
Hamming 0.563 0.362
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Hanning 0.557 0.371
Blackman 0.559 0.363
35 ms | Hamming 0.558 0.349
Hanning 0.561 0.36
Blackman 0.574 0.369
40 ms | Hamming 0.566 0.375
Hanning 0.553 0.379

Tabla 5.2. Mejores resultados del clasificador NaiveBayes con caracteristicas sin funciones Delta

En este caso el mejor resultado aplicado al corpus Emo voz.mx1 se obtiene utilizando
la funcion Hamming con un rango de 25 ms y medida-F de 0.575. En el caso del corpus
EmoWisconsin se obtiene utilizando la funcion Hanning con un rango de 20 ms y una medida-
F de 0.387. Para este caso la funcion Hamming en uno de los casos sigue arrojando el mejor
resultado y se siguen tomando los rangos 20 y 25 ms como los mejores.

Para la Tabla 5.3 los mejores resultados que presentan se obtienen aplicando el
clasificador RandomForest. Utilizando los mismos datos que las tablas anteriores.

Rango | Ventana | Emo_voz.mx1 (Medida-F) | EmoWisconsin (Medida-F)
Blackman 0.734 0.42
20 ms | Hamming 0.741 0.418
Hanning 0.748 0.423
Blackman 0.737 0.406
25 ms | Hamming 0.752 0.416
Hanning 0.756 0.411
Blackman 0.747 0.423
30 ms | Hamming 0.743 0.402
Hanning 0.75 0.421
Blackman 0.735 0.408
35ms | Hamming 0.729 0.411
Hanning 0.734 0.404
Blackman 0.749 0.405
40 ms | Hamming 0.737 0.405
Hanning 0.746 0.411

Tabla 5.3. Mejores resultados del clasificador RandomForest con caracteristicas sin funciones Delta

En base a la tabla anterior el mejor resultado para el corpus Emo voz.mx1 se obtiene
utilizando la funcion de ventaneo Hanning con un rango de 25 ms y una medida-F de 0.756.
Para el caso del corpus EmoWisconsin el mejor resultado se da utilizando las funciones
Blackman con un rango de 30 ms y Hanning con un rango de 20 ms, esto se debe a que en
ambos casos dan como resultado una medida-F de 0.423.
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En la ultima tabla de esta fase de pruebas se muestran los mejores resultados aplicados
al algoritmo SMO utilizando los mismos datos de descripcion que las tablas anteriores.

Rango | Ventana | Emo_voz.mx1 (Medida-F) | EmoWisconsin (Medida-F)
Blackman 0.777 0.426
20 ms | Hamming 0.767 0.433
Hanning 0.769 0.447
Blackman 0.785 0.429
25 ms | Hamming 0.772 0.445
Hanning 0.76 0.442
Blackman 0.766 0.443
30 ms | Hamming 0.757 0.437
Hanning 0.768 0.44
Blackman 0.768 0.422
35 ms | Hamming 0.783 0.449
Hanning 0.773 0.44
Blackman 0.753 0.429
40 ms | Hamming 0.771 0.449
Hanning 0.753 0.441

Tabla 5.4. Mejores resultados del clasificador SMO con caracteristicas sin funciones Delta

Como se observa en la tabla anterior el mejor resultado aplicado en el corpus
Emo voz.mx1 se obtiene utilizando la funcion Blackman con un rango de 25 ms y una
medida-F de 0.785. Para el caso del corpus EmoWisconsin se obtiene utilizando la funcion
Hamming pero con rangos de 35 y 40 ms, esto debido a que utilizando la misma funcién de
ventaneo pero en esos rangos se obtiene el mismo resultado de medida-F: 0.449

Para esta primera parte de pruebas los mejores resultados en la mayoria de los casos se
obtienen utilizando la funcidon de ventaneo Hamming con rangos de ventana de 20 y 25 ms. El
clasificador SMO es el mejor para estas pruebas en base a sus resultados y el clasificador
NaiveBayes es el que arroja menores resultados.

5.3 Evaluacion con subconjuntos de caracteristicas con funciones
Deltas

En esta segunda fase pruebas se utilizaron los 90 subconjuntos restantes de los 180
subconjuntos que se obtuvieron del subcapitulo 4.4. Estos subconjuntos contienen
caracteristicas a las que se le aplicaron las funciones Delta y Delta-Delta. Como se explicéd
anteriormente, las pruebas en los dos tipos de conjuntos de caracteristicas se realizan para
observar si el aplicar las funciones Delta mejora el resultado predictivo. Las pruebas se
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realizaron también para los cuatro clasificadores: MultilayerPerceptron, NaiveBayes, Random
Forest y SMO.

El proceso de pruebas también se realiz6 como las pruebas anteriores. Ejecutando cada
algoritmo clasificador con los cinco rangos de ventanas (20, 25, 30, 35 y 40 ms) y por cada
funcion de ventaneo (Blackman, Hamming y Hanning). En la Tabla 5.5 se muestran los
mejores resultados obtenidos aplicando el clasificador MultilayerPerceptron a las dos bases de
datos emocionales utilizando la medida-F como referencia.

Rango | Ventana | Emo_voz.mx1 (Medida-F) | EmoWisconsin (Medida-F)
Blackman 0.725 0.398
20 ms | Hamming 0.721 0.416
Hanning 0.759 0.413
Blackman 0.722 0.389
25 ms | Hamming 0.758 0.401
Hanning 0.742 0.397
Blackman 0.724 0.404
30 ms | Hamming 0.73 0.379
Hanning 0.751 0.396
Blackman 0.721 0.398
35 ms | Hamming 0.725 0.409
Hanning 0.74 0.401
Blackman 0.729 0.407
40 ms | Hamming 0.752 0.402
Hanning 0.729 0.409

Tabla 5.5. Mejores resultados del clasificador MultilayerPerceptron con caracteristicas aplicando funciones
Delta

Como se observa en la tabla anterior el mejor resultado para el corpus Emo_voz.mx1
fue de 0.758 utilizando la funcion de ventaneo Hamming con un rango de 25 ms y para el
corpus EmoWisconsin fue de 0.416 utilizando la funcion Hamming con un rango de 20 ms.
Tanto en estas pruebas como en las de caracteristicas sin funciones Delta los mejores
resultados se obtienen utilizando las mismas funciones de ventaneo y los rangos. Pero en el
caso del corpus Emo voz.m1 este resultado es mejor, dado que el anterior fue de 0.74. Caso
contrario para el corpus EmoWisconsin donde el anterior resultado fue de 0.42 comparado con
los 0.416 de esta nueva prueba.

En la Tabla 5.6 se observan los mejores resultados aplicando el clasificador
NaiveBayes. Utilizando los mismos datos de referencia que las pruebas anteriores para las dos
bases de datos emocionales.
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Rango | Ventana | Emo_voz.mx1 (Medida-F) | EmoWisconsin (Medida-F)
Blackman 0.564 0.319
20 ms | Hamming 0.567 0.314
Hanning 0.575 0.307
Blackman 0.572 0.312
25 ms | Hamming 0.582 0.334
Hanning 0.587 0.317
Blackman 0.582 0.319
30 ms | Hamming 0.587 0.314
Hanning 0.579 0.323
Blackman 0.583 0.319
35 ms | Hamming 0.59 0.35
Hanning 0.581 0.324
Blackman 0.57 0.318
40 ms | Hamming 0.586 0.347
Hanning 0.568 0.32

Tabla 5.6. Mejores resultados del clasificador NaiveBayes con caracteristicas aplicando funciones Delta

En base a los resultados de la tabla anterior se obtiene que el mejor resultado para el
corpus Emo_voz.mx1 se da utilizando la funcion de ventaneo Hamming con un rango de 30
ms y la funciéon Hanning con un rango de 25 ms, esto debido a que en ambos casos nos
muestra el resultado de 0.587. Para el caso del corpus EmoWisconsin el mejor resultado es de

0.347 utilizando la funcion Hamming con un rango de 40 ms. Comparando estos resultados
con los del primer conjunto de pruebas para el caso del corpus Emo voz.mx1 este resultado
fue mejor que el anterior, donde se obtuvo 0.575 utilizando la misma funcion de ventaneo y
rango para ambos casos. Pero en el caso del corpus EmoWisconisn el anterior resultado fue
mejor donde se obtuvo 0.387, pero se utilizo distinta funcion de ventaneo y rango.

Realizando pruebas para el clasificador RandomForest los resultados se observan en la
Tabla 5.7 donde se aplica para ambos corpus.

Rango | Ventana | Emo_voz.mx1 (Medida-F) | EmoWisconsin (Medida-F)
Blackman 0.745 0.415
20 ms | Hamming 0.74 0.416
Hanning 0.736 0.413
Blackman 0.736 0.418
25 ms | Hamming 0.755 0.412
Hanning 0.742 0.415
Blackman 0.736 0.415
30 ms | Hamming 0.748 0.411
Hanning 0.735 0.417
35 ms | Blackman 0.714 0.41
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Hamming 0.73 0.411
Hanning 0.73 0.408
Blackman 0.743 0.401

40 ms | Hamming 0.736 0.411
Hanning 0.729 0.403

Tabla 5.7. Mejores resultados del clasificador RandomForest con caracteristicas aplicando funciones Delta

Para el corpus Emo voz.mx1 el mejor resultado fue de 0.755 utilizando la funcion de
ventaneo Hamming con un rango de 25 ms y para EmoWisconsin fue de 0.418 usando un
rango de 25 ms con la funcion Blackman. La comparacion de resultados con las de la primera
seccion es contraria a las de los clasificadores anteriores. Porque para el corpus Emo_voz.mx1
el mejor resultado se dio en la anterior prueba donde se obtuvo 0.756 utilizando otra funcion
de ventaneo pero con el mismo rango y en el caso del corpus EmoWisconsin el mejor
resultado también se obtiene de las pruebas anteriores que fue de 0.423 usando otra funcién de
ventaneo pero con el mismo rango.

Para finalizar este segundo conjunto de pruebas en la Tabla 5.8 se observan los mejores

resultados aplicados también para ambas bases de datos emocionales utilizando el clasificador
SMO.

Rango | Ventana | Emo_voz.mx1 (Medida-F) | EmoWisconsin (Medida-F)
Blackman 0.754 0.438
20 ms | Hamming 0.752 0.446
Hanning 0.766 0.439
Blackman 0.775 0.423
25 ms | Hamming 0.775 0.425
Hanning 0.781 0.426
Blackman 0.771 0.451
30 ms | Hamming 0.758 0.437
Hanning 0.771 0.443
Blackman 0.776 0.42
35 ms | Hamming 0.769 0.443
Hanning 0.771 0.434
Blackman 0.764 0.429
40 ms | Hamming 0.775 0.447
Hanning 0.769 0.444

Tabla 5.8. Mejores resultados del clasificador SMO con caracteristicas aplicando funciones Delta

Como se observa en la tabla anterior el mejor resultado para el corpus Emo_voz.mx1
es de 0.781 utilizando la funcién de ventaneo Hanning con un rango de 25 ms. Para el corpus
EmoWisconsin el mejor resultado es de 0.451 utilizando un rango de 30 ms con la funcion
Blackman. Comparando estos resultados con las de las pruebas anteriores, para el caso del
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corpus Emo voz.mx1 el mejor resultado se obtiene de las pruebas anteriores que fue de 0.785
utilizando otra funcién y rango de ventaneo, pero, para el corpus EmoWisconsin el resultado
de esta prueba fue mejor que el anterior donde se obtuvo un resultado de 0.449 usando otra
funcién y rango de ventaneo.

5.4 Mejores resultados

Realizadas las dos fases de pruebas (con o sin funciones Deltas) se comparan los mejores
resultados de cada clasificador en cada funcion de ventaneo y para cada uno de los rangos
utilizados. Se observd que para todos los casos el clasificador SMO dio el mejor resultado. En
la Tabla 5.9 se muestran los mejores resultados de clasificacion divididos por los dos
conjuntos generales: con y sin funciones Deltas, y el nimero de caracteristicas de cada uno de
estos subconjuntos del corpus Emo_voz.mx1.

Normal Delta
Ventana Rango
Medida-F Caracteristicas Medida-F Caracteristicas
20 ms 0.777 576 0.754 1553
25 ms 0.785 539 0.775 1313
Blackman 30 ms 0.766 562 0.771 1569
35 ms 0.768 447 0.776 1683
40 ms 0.753 569 0.764 1550
20 ms 0.767 557 0.752 1568
25 ms 0.772 579 0.775 746
Hamming 30 ms 0.757 573 0.758 1388
35 ms 0.783 608 0.769 1889
40 ms 0.771 603 0.775 1484
20 ms 0.769 534 0.766 1485
25 ms 0.757 615 0.781 1427
Hanning 30 ms 0.768 575 0.771 1469
35 ms 0.773 570 0.771 1797
40 ms 0.753 522 0.769 1348

Tabla 5.9. Mejores resultados de clasificacion para Emo_voz.mx1

Como se mencion6 en el subcapitulo 4.3.5 y 4.3.6 el conjunto de caracteristicas sin
funciones Delta obtuvo un total de 1057 caracteristicas y el segundo conjunto, que contiene las
funciones Deltas, se obtuvo 3169 caracteristicas. Se observa una reduccién en cuanto a
caracteristicas después de realizar el proceso de seleccion de atributos. Como se observa en la
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tabla anterior el mejor resultado se da cuando se utilizan caracteristicas sin funciones Delta.
Dando una Medida-F de 0.785 utilizando la funcién de ventaneo Blackman con un rango de
25 ms. Ese resultado supera al resultado 0.781 de las caracteristicas con funciones Delta que
utiliza la funcién Hanning con un rango de 0.781

En la Tabla 5.10 se muestra los mejores resultados aplicados al corpus EmoWisconsin
que como sucedio en el corpus anterior el clasificador SMO dio el mejor resultado en todos los
casos. En la siguiente tabla los clasificadores restantes no se presentan al arrojar resultados
menores al del SMO.

Normal Delta
Ventana Rango
Medida-F Caracteristicas Medida-F Caracteristicas
20 ms 0.426 278 0.438 357
25 ms 0.429 228 0.423 272
Blackman 30 ms 0.443 370 0.451 430
35 ms 0.422 303 0.42 293
40 ms 0.429 279 0.429 281
20 ms 0.433 380 0.446 431
25 ms 0.445 386 0.425 1512
Hamming 30 ms 0.437 325 0.437 366
35 ms 0.449 343 0.443 330
40 ms 0.449 346 0.447 425
20 ms 0.447 352 0.439 417
25 ms 0.442 368 0.426 272
Hanning 30 ms 0.44 396 0.443 1067
35 ms 0.44 376 0.434 1025
40 ms 0.441 338 0.444 369

Tabla 5.10. Mejores resultados de clasificacion para EmoWisconsin

En base a la tabla anterior se observa que para este caso, las caracteristicas con
funciones Delta dieron el mejor resultado. Donde se obtiene 0.451 utilizando la funcion de
ventaneo Blackman con un rango de 30ms en comparacién con el resultado de 0.449 de las
caracteristicas sin funciones Delta.

En los dos corpus los mejores resultados se presentan cuando se utiliza el tipo de
ventana Blackman con rangos de ventanas 25 y 30 ms. 0.785 para Emo voz.mx1 y 0.451 para
EmoWisconsin tomando la medida F como referencia.
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Localizado el mejor subconjunto de caracteristicas de cada corpus que en conjunto con
el algoritmo SMO arrojaron los mejores resultados. Se realizoé una prueba para determinar qué
caracteristicas de cada subconjunto son los que aportan informacion mas relevante. Se aplicod
el método InfoGainAttributeEval de WEKA en conjunto con un método de ranqueo para
ordenar las caracteristicas de acuerdo a su ganancia de informacion. En la Tabla 5.11 se
muestran las primeras 20 mejores caracteristicas de cada subconjunto de las bases de datos

emocionales.

Niumero Emo_voz.mx1 EmoWisconsin
1 Energy peakMean Delta Delta MFCCO1 std
2 Volume quartil3 Delta Volume std
3 Volume percentil95 Delta Delta Energy iqrl3
4 Energy iqrl3 Delta Energy std
5 Energy iqr23 Delta Delta MFCC02 quartill
6 Energy std Volume percentil95
7 Volume percentil98 Delta Delta Energy percentil95
8 Energy percentil98 Delta ChromaVectorl0 variance
9 Volume std Delta Energy percentil98
10 MFCCO01 quartil3 ChromaVectorl0 percentil98
11 Volume mean Delta Energy quartill
12 Volume maximo MFCCO1 mean
13 Energy range Delta MFCCOI1 quartil3
14 Energy maximo Volume mean
15 MFCCO01 mean geo Delta ChromaVectorl0 percentil95
16 MFCCO1 maximo Delta MFCCO1 range
17 Volume range Delta Delta SpectralCentroid percentil95
18 Volume peakMean Energy range
19 Energy iqrl2 Delta MFCCO03 std
20 Volume iqrl3 Delta Delta MFCCO02 percentil95

Tabla 5.11. Primeras 20 mejores caracteristicas de las dos bases de datos

En base a la tabla anterior se observa que la energia, volumen y los MFCCs son
caracteristicas que mas informacidn relevante aportan y que son consideras claves para la
deteccion de emociones por medio de la voz. También se observa que hay similitudes en las
mejores caracteristicas de una base de datos actuada y una inducida.
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En las siguientes figuras se muestran graficas donde se muestran las respuestas que
tienen las funciones Blackman, Hamming y Hanning en dos caracteristicas de voz. En la
Figura 5.1 se aplican las funciones a la energia con un rango de 25 ms y en la Figura 5.2 a la
caracteristica volumen. Como se observo en la Tabla 5.11 estas caracteristicas aportan mas
informacion relevante para distinguir una emocién de otra. En ambas figuras se observa que la
respuesta que tienen los datos obtenidos de la funcién Blackman son mas suaves que en el otro
par de funciones donde sus resultados son muy similares.
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Figura 5.1. Respuestas de las funciones de ventaneo a la caracteristica Energia
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Figura 5.2. Respuestas de las funciones de ventaneo a la caracteristica Volumen
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5.5 Pruebas adicionales

Con las pruebas realizadas de la seccion anterior se determin6 que el ventaneo Blackman con
rangos de 25 y 30 ms son los que mejores resultados. Siendo estos:

* Emo voz.mxl: 0.785 utilizando el clasificador SMO con 539 caracteristicas.
e  EmoWisconsin: 0.451 utilizando el clasificador SMO con 430 caracteristicas.

Para complementar esta investigacion se realizaron otros dos tipos de pruebas. Se
observaron si ambos corpus comparten caracteristicas y modelo de entrenamiento, dado que
cada corpus es de naturaleza diferente: una es actuada y la otra inducida. Ademas, de conocer
si hubo una mejora en la prediccion. La primera consistio en realizar la unidn e interseccion
del mejor conjunto de caracteristicas de ambos corpus; para el caso de la union se obtuvo un
total de 882 caracteristicas y para la interseccion 87 caracteristicas. Los algoritmos de
clasificacion del software WEKA son los mismos que se utilizaron en la seccion de evaluacion
de clasificadores.

Estos algoritmos se aplican a los nuevos conjuntos de caracteristicas. Se observa que
no se mejora la eficiencia de prediccion dado que los resultados se ubican por debajo de los
resultados con los que ya se contaba. En la Tabla 5.12 se observa el clasificador, el mejor
resultado para cada corpus y el mejor resultado que ya se tenia tomando la Medida-F como
referencia. En la mayoria de los casos el clasificador SMO es el que sigue arrojando los
mejores resultados.

Base de datos Union Interseccion Mejor resultado

Emo voz.mx1 0.778 / SMO 0.722 / RandomForest 0.785/ SMO

EmoWisconsin 0.438 / SMO 0.388 / Multilayer 0.451 / SMO
Perceptron

Tabla 5.12. Comparacion de mejores resultados de los conjuntos union e interseccion

La segunda prueba consistid en realizar experimentos cruzados con los mejores
conjuntos de caracteristicas de ambos corpus y aplicando los cuatro algoritmos de
clasificacion. El mejor conjunto del corpus Emo voz.mx1, el cual tiene 539 caracteristicas, se
toma para entrenar y probar el corpus EmoWisconsin. También el mejor conjunto del corpus
EmoWisconsin, el cual tiene 430 caracteristicas, se entrend y se probo al corpus
Emo_voz.mx1. Como se observa en la Tabla 5.13 no se logré una mejora en el modelo de
prediccion.
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Base de datos Cruzados Mejor resultado
Emo_voz.mx1 0.718 / SMO 0.785/ SMO
EmoW:isconsin 0.426 / SMO 0.451/SMO

Tabla 5.13. Comparacion de resultados de experimentos cruzados

5.6 Comparacion de resultados

En las investigaciones de las bases de datos que se utilizaron para el proceso de extraccion de
caracteristicas y entrenamiento; tienen una seccion donde utilizan su propia metodologia para
realizar pruebas de clasificacion. En esta seccion se realiza una comparacion de sus resultados
con los obtenidos en esta investigacion.

El objetivo de la investigacion del corpus Emo voz.mx1 fue crear un corpus emocional
en idioma Espafiol de México y posteriormente su evaluacion. Para esto extrajeron 14
caracteristicas de audio: 12 MFCC, frecuencia fundamental FO y los coeficientes de la energia.
Para el proceso de clasificacion utilizaron el algoritmo j48. Guardando los resultados en una
matriz de confusion. A dicha matriz se le aplico el método Ward con el cual se obtiene un
dendrograma. Este dato proporciona los niveles jerarquicos. Posteriormente, se utiliza la
distancia euclidiana para determinar la similitud entre las clases y se utilizan las Maquinas
Vectores de Soporte para realizar la clasificacion.

El resultado que proporciona esta investigacion la define como el porcentaje de
instancias clasificadas incorrectamente. En la Tabla 5.14 se observa la comparacion del
resultado que ellos mencionan con el que se obtuvo en esta investigacion. Se menciono6 que el
mejor resultado para este corpus en este trabajo de tesis fue de 0.758 para la medida-F.
Ademas de las medidas de evaluacion que se manejan para los resultados de este capitulo,
WEKA proporciona otras, entre ellas estd el porcentaje de instancias clasificadas
incorrectamente.

Nombre % incorrectos

Emo voz.mxl 33.59

Deteccion del estado emocional mediante la voz en

Espafiol de México 2147

Tabla 5.14. Comparacion de resultados del corpus Emo_voz.mx

Como se observa en la tabla anterior el porcentaje de esta investigacion es menor que
el del corpus, por lo tanto, el porcentaje de instancias clasificadas correctamente en esta
investigacion es mayor que el resultado que presenta el corpus.
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La Tabla 5.15 muestra la comparacion del resultado del corpus EmoWisconsin con el
de esta investigacion tomando la medida F como atributo de comparacion. La aportacion
principal de la investigacion de este corpus fue la creacion de una base de datos emocional
inducida en Espafiol de México. Dado que actualmente existen pocos corpus de esta variedad
del lenguaje Espafiol. El proceso de clasificacion tiene mucha similitud con el propuesto en
esta investigacion. Primero extrajeron 6,552 caracteristicas usando la herramienta OpenEAR:
energia, probabilidad de sonoridad, MFCC, energia espectral en bandas, flujo espectral,
maximo y minimo espectral, tasa de cruce por ceros, contorno F0, espectro MEL, punto rollof
espectral, centroide espectral. Para el proceso de seleccion de caracteristicas se utilizd un
proceso basado en Cfs Subset usando un algoritmo genético como método de busqueda y
utilizando el algoritmo Maquina Vector de Soporte para la clasificacion. Evaluado con /0-fold
cross validation tomando la medida-F como referencia.

Nombre Medida F
EmoWisconsin 0.407

Deteccion del estado emocional mediante la voz en

Espafiol de México 0.451

Tabla 5.15. Comparacion de resultados del corpus EmoWisconsin

En base a la tabla anterior se observa que el resultado de esta investigacion fue superior
al que presenta el corpus. Utilizando el mismo método de evaluacion y funcion de
clasificacion; el cual estan basados en Méaquina Vector de Soporte.

5.7 Experimento

Se realiz6 una aplicacion en Matlab, el cual, mediante un archivo de voz permite conocer el
estado emocional. Para esto, se extraen las 539 caracteristicas del subconjunto y el modelo del
clasificador SMO que presentd el mejor resultado en el proceso de pruebas como se observa
en el subcapitulo 5.4 el cual fue de medida F: 0.785 Para observar como se comporta la
aplicacion con nuevos datos se realizd un nuevo experimento. Se hicieron grabaciones de
audio a compaiieros del CENIDET. En esta tarea se tuvo el apoyo del departamento de
Desarrollo Académico del CENIDET quienes nos ayudaron a inducir emociones en los
voluntarios. Se contd con la presencia de cuatro personas: dos mujeres y dos hombres.

Se realizaron dos tipos de pruebas: un juego de mesa y videos. En el juego de mesa se
utilizd el Jenga Pink. Este juego trata de ir sacando bloques de una torre por turnos y
colocarlos en su parte superior. Se juega con 54 bloques de madera que se ubican en
formacion cruzada por niveles de tres bloques juntos hasta conformar una torre de 18 niveles
de altura. Cada bloque contiene una pregunta que el participante debe leer y responder.
Algunas preguntas de ejemplo son:
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* ;Quién es tu actor favorito?

* ;Cual es tu restaurante favorito?

e ;Cual es tu color favorito?

* (Quién es tu amor secreto?

* ;Cual ha sido el mayor ridiculo que has hecho?
* ;Con quién ha sido tu primer beso?

En el caso de los videos se tomaron en cuenta los siguientes. La explicacion de cada
uno de estos videos se encuentra en el Anexo 2:

* ALMA. Cortometraje de animacion en 3D dirigido por Rodrigo Blass
* Aprobacion. Cortometraje dirigido por Kurt Kuenne

* El suefio del caracol. Cortometraje dirigido por Ivan Sainz Pardo

* ;Qué es esto? Cortometraje dirigido por Constantin Pilavios

Las grabaciones se realizaron en un ambiente moderadamente ruidoso, utilizando una
laptop con un microfono Perfect Choice omnidireccional y la herramienta Speech File System
Version 4.10 (Speech Filing System) con una frecuencia de muestreo de 16 KHz. Se grabaron
tres sesiones de juego donde participaron los cuatro voluntarios. Posteriormente se realizaron
dos sesiones para ver los cortometrajes. Las dos sesiones se realizaron en parejas, primero las
dos mujeres y después los dos hombres. A cada uno se les mostro un cortometraje para que al
terminar dieran su opinioén de dicho video.

Después de la grabacion se procedi6 a realizar cortes de manera manual en los archivos
de audio utilizando el software Audacity Version 2.1 (Audacity Team, 2016). Esto con el fin
de eliminar pausas. Se obtuvo un total de 87 pistas de los archivos de audio del Jenga Pink y
50 pistas de los archivos de los videos. Las pistas de audio fueron analizadas por la aplicacion
que se desarrolld en este mddulo. En estas pruebas el comportamiento de los participantes al
responder las preguntas mostraban indicios de alegria, duda y en algunos casos se mostraban
indiferentes. En la Tabla 5.16 se muestra los resultados de clasificacion de los archivos de
audio del juego Jenga Pink. Se aprecia la emocidén encontrada, el nimero de pistas que
pertenecen a cada emocion y el rango de prediccion de las pistas en cada emocion.

Jenga Disgusto Miedo Neutro Sorpresa Tristeza
Num. de 14 2 22 1 -
pistas
Juego 1
Rango de 0.226 — 0.253 — 0.239 — 0267 i
prediccion 0.334 0.256 0.449 '
Nu.m. de 3 i 9 i i
Juego 2 pistas
Rango de | 0.29-0.33 - 0.250 — - -
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prediccion 0477
Nl:l.m. de 15 : 12 | 1
pistas
Juego 3 p pyr
Rango de 0.249 — . -
prediccion |  0.318 0.240 0.429 0.225 0.265

Tabla 5.16. Resultados de clasificacion para los archivos de Jenka Pink

En la Tabla 5.17 se observa los resultados de los archivos de audio de los cortometrajes
donde se muestra la emocion encontrada, el numero de pistas que pertenecen a una emocion y
el rango de prediccion de las pistas en cada emocion. Por el contenido que muestra cada
cortometraje cada una inducia emociones diferentes. Para ALMA: miedo y tristeza.
Aprobacion: alegria y tristeza. El suefio del caracol: alegria y tristeza. ;Qué es esto?: enojo y
tristeza.

Emociones
Videos
Disgusto Miedo Neutro Sorpresa Tristeza
Nu.m. de 6 3 6 i 1
pistas
ALMA
Rango de 0.224 - 0.265 — 0.217 - i 031
prediccion 0.339 0.31 0.452 ’
Nu.m. de ) 4 3 i 5
. pistas
Aprobacion
Rango de i 0.263 — 0.263 — i 0.287 —
prediccion 0.34 0.390 0.335
Num. de 5 2 6 2 1
El suefio del pistas
caracol Rango de 0.253 — 0.298 — 0.243 —
prediccién 0.333 0.312 0.43 0.29-0.31 0.347
Nu.m. de 3 1 i i i
Qué es pistas
esto? —
Rango .d’e 0.248 0.304 i i i
prediccion 0.290

Tabla 5.17. Resultados de clasificacion para los archivos de los Cortometrajes

Como se aprecian en las tablas anteriores solo se tomaron en cuenta las emociones que
muestra la aplicacion para cada una de las pistas de audio, las cuales son: disgusto, miedo,
neutro, sorpresa y tristeza. Los rangos de prediccion para cada emocién son muy bajo
quedando por debajo del 50%. Incluso la aplicacion muestra resultados en emociones donde
en las pruebas del juego y cada uno de los cortometrajes no se habian detectado. Ademas,
estos datos se grabaron en un ambiente con poco ruido de fondo por lo cual esto pudo haber
influido en los resultados. Como un primer acercamiento la aplicacién necesita mejorar la
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prediccion con archivos de naturaleza inducida como lo fue con estos nuevos datos del
experimento realizado.

73| Pagina



Deteccion del estado emocional mediante la voz en espaiol de México

Capitulo 6 Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo se presentan las conclusiones generales, contribuciones y trabajos futuros de
la metodologia propuesta en esta investigacion.

6.1 Conclusiones

La metodologia que se presentd en el capitulo 4 de este documento de investigacion cumple
con el objetivo de realizar una aplicacion que permita detectar el estado emocional de una
persona por medio de su voz. Dicha metodologia se compone de dos fases: Extraccion y
Clasificacion. Cada una de estas fases se encuentra divida en modulos y submoédulos los
cuales son secuenciales y se complementan para definir el conjunto de técnicas, métodos y
procesos explicados en la metodologia.

Durante la realizacion de esta tesis se buscO y se localizaron pocas bases de datos
emocionales en México. Al encontrar Uinicamente cinco donde solo se obtuvo acceso a dos:
una inducida y otra actuada. Estos corpus incluyen acentos regionales del Sur-Centro y Este
del pais. Se construyeron conjuntos de caracteristicas acusticas y se selecciond el mejor
conjunto apropiado para la tarea del reconocimiento de emociones en la voz con ayuda de
métodos de evaluacion y busqueda.

Los rasgos que mostraron el mejor rendimiento eran claramente la energia, volumen y
MFCCs. Esto se observa en la Tabla 5.11. Como se observo en algunas investigaciones del
capitulo 3 tanto la caracteristica energia y los MFCCS dieron los mejores resultados de
clasificacion incluso cuando se utilizaban solo una caracteristica para pruebas. Estas
caracteristicas tienen una mejor ganancia de informacion con respecto a las demas. La funcion
de ventaneo que dio los mejores resultados fue Blackman.

El mejor método de clasificacion fue un algoritmo basado en Maquinas Vectores de
Soporte (SMO como implementaciéon en WEKA). Utilizando este algoritmo de aprendizaje se
obtuvieron los mejores resultados para ambos corpus. Esto se aprecia en las Tablas 5.9 y 5.10.
Este método resultd ser robusto para estas tareas de clasificacion. Los algoritmos basados en
Maquinas Vectores de Soporte en la mayoria de los casos siempre han mostrado ser los
mejores para las tareas de clasificacion para problemas binarios o multiclase. Esto se observa
en la mayoria de los trabajos presentados en el capitulo 3.

Se construyeron nuevos conjuntos de caracteristicas como la interseccion, union y
cruzados de los mejores subconjuntos seleccionados para cada base de datos por separado.
Estas nuevas caracteristicas no mejoraron el rendimiento de la clasificacion de los modelos
entrenados, pero la tasa de exactitud no disminuyo lo suficiente.
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Optimizando el conjunto de caracteristicas propuesto en esta investigacion y con el
mejor método de clasificacion desarrollado con estos experimentos; es posible generar
mejores resultados que otros autores que utilizan las mismas bases de datos.

En las pruebas realizadas a los corpus del idioma Espafiol de México los resultados
para al del tipo actuado fueron buenos pero para al del tipo inducido no. En el experimento
que se realizo con cuatro alumnos del CENIDET donde se obtuvo datos del tipo inducido, los
resultados de clasificacion que se obtuvieron estuvieron por debajo del 50% de precision. Se
necesita mejorar la prediccion de clasificacion realizando mas pruebas en datos inducidos o
naturales para mejorar el resultado predictivo implementando mds caracteristicas de voz o
agregar nuevos mddulos al proceso de extraccion de caracteristicas.

6.1.1 Contribuciones

En esta seccion se listan las contribuciones que se obtuvieron con el desarrollo de esta
investigacion:

* Una aplicacion que permite conocer el estado emocional de las personas por medio de
su voz en idioma Espafiol de México.

* Otro acercamiento de realizar la deteccion de emociones en idioma Espafol de
México. Como se menciona en el Capitulo 3 existen pocas investigaciones enfocadas
en esta variante del idioma Espafiol.

* Andlisis de las tres funciones de ventaneo: Blackman, Hamming y Hanning.

* Andlisis de subconjuntos de caracteristicas donde se observd que la energia, el
volumen y los MFCCs son caracteristicas que aportan mayor informacion relevante al
momento de clasificar emociones.

6.2 Trabajos futuros

A continuacioén se listan los trabajos futuros relacionados a la metodologia de solucion
presentada en esta investigacion:

* Integrar mas caracteristicas de voz: En esta investigacion se realizaron pruebas con
algunas caracteristicas de voz como un acercamiento en este campo; pero existen otras
las cuales pueden ser de utilidad.

* Elaborar una base de datos emocional inducida: Como se mencioné en el Capitulo 3
existen pocas bases de datos emocionales en idioma Espafiol de México y las que
existen la mayoria son de tipo actuado. Para el entrenamiento de un sistema este tipo
de datos nos daréan resultados alejados de la realidad por lo que es conveniente realizar
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pruebas en bases de datos inducidas. Dado que este tipo es lo mas cercano a un dato
natural.

Agregar una seccion de eliminacion de ruido: Antes de realizar el proceso de
extraccion de caracteristicas es conveniente agregar un modulo de eliminaciéon de ruido
en el audio para obtener solo la voz y asi tener un mejor resultado de prediccion.
Realizar una aplicacion de deteccion en tiempo real: La aplicacion que se realizd en
esta investigacion toma archivos de audio grabados para que posteriormente puedan
ser procesados. Es conveniente tener una aplicacion que cuando una persona esté
hablando al mismo tiempo este detectando la emocion e incluso los cambios que pueda
tener de una emocion a otra.
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Anexo 1. Palabras, frases y parrafos de la base de datos SES (Montero

Martinez, 2003)

Palabras

1) layema 25) gozan

2)  jardin 26) reina

3)  huevo 27)  salud

4)  secayo 28) llego

5)  lallave 29) cerrado

6) el bolsillo 30) Arrizabalaga

7)  la puerta 31) reyerta

8)  cerrojo

9)  veinte Frases

10) el final 1) No queda fruta los viernes

11) chico 2)  ¢Yase cambio de ropa?

12) esquina 3)  ¢Hay algun chico en la esquina?
13) ropa 4)  El final del siglo veinte.

14) se cambio 5)  ¢La puerta tiene cerrojo?

15)  fruta 6)  Tengo la llave en el bolsillo.

16) no queda 7)  /Secayo en el jardin?

17) nino 8)  ;Rompid la yema del huevo?
18) coche 9)  Gozan de perfecta salud.

19) gregoriano 10) Vivirds una feliz experiencia.
20) le gusta 11) Dejaron la deuda al cero

21) ladeuda 12) Le gusta mucho el gregoriano.
22)  cero 13) Yo llevo al nifio en el coche.

23) experiencia 14) Llegd la reina del puiio cerrado.
24) viviras 15) Arrizabalaga dejara la reyerta.
Parrafos

1) Los participantes en el Congreso marcharon después a El Escorial. Se trasladaron alli

2)

en un amplio autobus, en el que un guia iba explicando los monumentos relevantes del
recorrido. La visita al monasterio fue comentada por el mismo guia que debia saber
mucho sobre El Greco, en cuyo cuadro "el martirio de San Mauricio" se extendio
ampliamente; no debia ser igual su conocimiento del resto de los cuadros que
componian la pinacoteca, sobre los cuales paso como un rayo, dando lugar a sonrisas
complices.

Sergio era un joven serio y trabajador que vivia cerca de la hospederia del Monasterio
de Guadalupe, en las Villuercas, comarca perteneciente a la provincia de Caceres. Se
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3)

4)

ganaba la vida vendiendo recuerdos alusivos a la Virgen Morenita, desde llaveros a
platos con la imagen grabada en esmalte vidriado. Tenia un problema y era que su
tiendecita era de mala construccion y estaba en una parte del pueblo muy empinada,
fenomeno por otra parte normal en aquel lugar. Habia mucho turismo en la zona.
Sergio tuvo la mala suerte de perder su tienda en las ultimas inundaciones, pues un
corrimiento de tierras se la llevo por delante, con lo cual se le acabo su modo de vida.
Pablo estudiaba en la Universidad Politécnica de Madrid y estaba deseando regresar a
Medellin,; echaba de menos los productos de la matanza y los quesos frescos que hacia
su abuela. Ya faltaba poco para las vacaciones, entonces volveria a las orillas
del Guadiana, bajo los chopos. Su deseo era tan grande que a veces se le hacian arios
los pocos dias que faltaban.

La vida diaria a menudo no es tan facil, aunque estemos en el final del siglo veinte.
Sobre todo cuando los dos en la pareja trabajan. Siempre hay que preguntarse si ya se
cambio la ropa, si la puerta tiene el cerrojo o si tengo la llave en el bolsillo. Yo llevo al
nifio en el coche. Todos los dias; al colegio. Pero ;quién hace la compra? Al final de la
semana todo se acaba. No queda fruta los viernes. Los sabados dejaron la cuenta al
cero. Y los domingos, aunque te dices que viviras una feliz experiencia, la cosa no es tan
sencilla: el nifio sale con sus amigos. ;Hay algun chico en la esquina? ;Se cayo en el
jardin? Desde luego, siempre gozan de perfecta salud y yo estoy aqui preocupandome
por nada. Definitivamente, vivir no es tan sencillo ni al final del siglo veinte.
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Anexo 2. Descripcion de los cortometrajes

Nombre Descripcion Duracion

En un pueblo estd nevando. Un nifio se acerca a una
pared a escribir ALMA. Al voltear ve en una ventana
de una tienda un mufieco idéntico a él. Decide entrar a
la tienda y observa varios mufiecos con forma de nifos.
ALMA Busca el mufieco que vio y lo encuentra arriba de un 5:30
mueble. Cuando lo alcanza y lo toca; su alma pasa al
mufieco. Posteriormente se da cuenta que ¢l es el
mufieco. Al final otra mufieca se coloca en la ventana
en espera de otra victima.

Un joven se dedica a motivar a los demas.
Involucrando desde personas normales, hasta actrices y
oficiales de policias; cuando decide sacar una foto para
su licencia de conducir conoce a una chica que es la
camardgrafa. Ella le dice que no tiene que sonreir.
Cuando se da cuenta que no le hace caso decide seguir
tomando fotos a las demas personas. El decide hacerla
sonreir y la sigue a todos lados, pero al darse cuenta
que no puede lograrlo €l se convierte en una persona
seria y triste. Esto ocasiona que las motivaciones las de
sin ganas y provoca que lo despidan. Después
encuentra otro motivo para ser feliz y esto es tomando
fotos a otras personas tratando de motivarlas. Observa
una licencia la cual tiene la foto sonriendo, se asombra
y va en busca de la chica pero al llegar le comentan
que la despidieron al sacar las fotos de las personas
sonriendo. Decide buscarla y la encuentra tomando
fotos a personas sonriendo ella le comenta el porqué de
su seriedad y el la comprende. Al final los dos quedan
juntos.

Aprobacion 17:10

En una cafeteria una chica se encuentre leyendo un
libro cuando conoce a un chico. Este al ver la mirada
de la chica decide irse y ella lo sigue hasta una libreria.
En ese lugar ella toma un libro para disimular pero ¢l
se da cuenta entonces ella decide comprar el libro el 15:05
cual lleva por titulo caracoles. Cuando regresa a su
cuarto empieza a recordar al chico y cada dia lo va a
visitar a la libreria. Ella estd enamorada de ¢l y
empieza a practicar frente espejo para invitarlo a salir,

El suefio del
caracol
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Cuando llega a la libreria no lo ve entonces pregunta
por ¢l y le dan la triste noticia que el chico habia
fallecido. Ella llega triste a su cuarto y se da cuenta que
en un libro se encuentra una carta del chico donde
menciona que ¢l esta enamorado de ella.

En un patio se encuentra un padre y su hijo. El padre al
ver un pajaro en el jardin le pregunta a su hijo ;qué es
eso? ¢l le contesta que es un gorrion. El padre continua
preguntado ;qué es eso? y el hijo continta
respondiendo. Conforme pasa el tiempo el hijo
empieza a perder la paciencia hasta que le grita. El
padre se levanta y entra a su casa a traer una nota se la
entrega a su hijo y le dice que lo lea en voz alta. El lo
hace y la nota dice que su papa se habia sentado en el
parque con su hijo que habia cumplido tres afos. El
nifo le pregunto 21 veces ;qué es eso? y el padre
siempre respondia que era un gorridbn y por cada
pregunta lo abrazaba y lo besaba. Entonces el hijo se
da cuenta de su error y abraza a su padre.

(Qué es esto? 5:31
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