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Resumen

La presente investigacion doctoral aporta en la comprension de los elementos del
habla que ayudan a determinar las emociones y en la creacion de un método de
reconocimiento de patrones basado en un modelo emocional continuo apropiado para
emociones espontaneas. Para abordar este problema se adopté un modelo psicologico
emocional continuo el cual permitio tratar las emociones en un sentido mas amplio de lo
que se ha hecho tradicionalmente. EIl trabajo también explor6 a fondo el espacio de
caracteristicas acusticas en datos realistas para identificar aquellas con mayor aporte de
informacion en esta tarea. Se experimentd con varios tipos de caracteristicas acusticas
incluyendo nuevas caracteristicas utilizadas en otros campos y se recurrio a técnicas de
seleccion de atributos para encontrar las mas importantes. Se estudid la trascendencia de
dichos atributos en datos multilingties. EI modelo final esta basado en la representacion de
emociones basado en agrupamiento difuso y estudiamos la prediccion de emociones
apoyado en contexto. Los resultados obtenidos en la estimacion de primitivas emocionales
y en la clasificacion de emociones discretas usando nuestro conjunto de caracteristicas y
métodos son comparables con los mejores resultados en el estado del arte.






Abstract

In this thesis, we worked on emotion recognition from the speech signal. To address this
problem we have adopted a psychological continuous emotions model. With this emotion
model, emotions are studied in a broader sense of what has been done traditionally. It has
been thoroughly explored the acoustic feature space on realistic scenarios. We applied soft
computing and probabilistic techniques for estimating emotional states. This work
contributes to the understanding of speech elements that help to determine the emotions
and to create a pattern recognition method based on a continuous emotional model suitable
for spontaneous emotions detection. We experimented with various types of acoustic and
linguistic features, including new features used in other fields. We had used feature
selection techniques to find the most important ones. In addition, we have studied the
importance of these attributes on multilingual data, we propose a method for representing
emotional states based on fuzzy clustering and studied the prediction of emotional states
based on context. The results obtained in the estimation of emotion primitives and
classification of basic emotions using our feature set and methods are comparable with the
best results in the state of the art.
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Capitulo 1: Introduccion

Las emociones son inherentes a los seres humanos. El afecto y la emocion juegan
un papel importante en nuestras vidas y estan presentes en todo lo que hacemos. De ahi
que las emociones conforman un aspecto natural y social de la comunicacion humana
(Averill, 1990). Mediante la expresion de emociones durante la comunicacion oral se
transmite informacion implicita importante sobre el hablante, que complementa la
informacion explicita contenida en el intercambio de mensajes en una conversacion.

Inicialmente fil6sofos y psicologos se interesaron en el estudio del efecto que tienen
las emociones sobre la voz y expresiones faciales de los individuos. Mas recientemente, los
cientificos en computacion también se han involucrado en el estudio de las emociones, en
como reconocerlas automaticamente y han intentado incorporar esta tecnologia en
aplicaciones del mundo real (Vidrascu & Devillers, 2005) (Gonzélez, 1999). Las primeras
preguntas que surgen al involucrarse en el reconocimiento de emociones a partir de la voz
son: ¢Qué evidencias existen de que en realidad las emociones de las personas se reflejan
en sus voces? ¢Las emociones se reflejan de manera semejante en todas las personas? ¢De
qué depende la manera en que expresamos emociones con nuestra voz? Estas preguntas se
han tratado de responder desde el enfoque de diferentes disciplinas como la filosofia
(Gomez, 1971) (James W. , 1884), la biologia (Darwin, 1872), la quimica (Liebowitz,
1983), la psicologia (Ekman, 1972) y la antropologia (Lutz & Miles White, 2001).

Como antecedentes historicos se puede mencionar al filésofo Platon que formuld la
doctrina del alma tripartita la cual sugeria que el alma tiene una estructura compuesta por
tres areas: cognicion, emocion y motivacién (Gémez, 1971). Charles Darwin establecio
que las emociones son patrones relacionados con la supervivencia que han evolucionado
para resolver ciertos problemas que una especie ha enfrentado a través de su evolucion. La
postura de Darwin es que las emociones son, mas 0 menos, las mismas en todos los
humanos y en particular independientes de la cultura (Darwin, 1872). Aun cuando los
antropologos afirman que las emociones son productos socioculturales, varios autores han
trabajado en demostrar la hipotesis de Darwin. Esto da pie a un debate que tocaremos en la
seccién 5.5 Analisis multilinglie de caracteristicas.
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Uno de los primeros trabajos que buscd definir que es una emocion fue el
presentado por William James, psic6logo y fil6sofo estadounidense, quien publico en 1884
un articulo titulado "What is an emotion?" (James W. , 1884). En este trabajo se establece
que ciertos cambios fisicos suceden directamente a la percepcion de un hecho excitante y
que nuestro sentimiento o percepcion de esos cambios es lo que conocemos como
emocion. Ademas, estos cambios fisicos se transmiten a traves de diversos canales, de esta
manera el evento acustico asociado al habla es afectado por el estado del sistema nervioso
central, y por lo tanto el habla conlleva informacion sobre el estado emocional de un
individuo.

El desarrollo del reconocimiento automatico de emociones se basa en estos avances
tedricos y conclusiones alcanzadas en las disciplinas que estudian el fendmeno emocional
humano y permiten hacer suposiciones razonables en el modelado computacional. La
definicion del término emocion es la base para cualquier tipo de investigacion en esta area.
Al tener una definicion coman, entre los investigadores en el area, es posible comparar los
resultados de la investigacion realizada por dichos investigadores, ya que se tiene la certeza
de estar analizando el mismo fenémeno. Schuller y Steidl, importantes investigadores en el
area de reconocimiento automatico de emociones, han propuesto (Steidl, 2009) usar la
definicién de emociones hecha por Scherer, quien es un reconocido especialista en la
psicologia de las emociones:

Las emociones son episodios de cambios coordinados en varios componentes
(incluyendo al menos activacion neuropsicoldgica, expresion motriz y sentimientos
subjetivos pero también posiblemente tendencias a la accion y procesos cognitivos)
en respuesta a eventos externos o internos de mayor significancia para el
organismo. Los eventos disparadores externos pueden ser, por ejemplo, el
comportamiento de otros, un cambio en la situacién actual, o un nuevo estimulo.
Los eventos internos son, por ejemplo, pensamientos, recuerdos y sensaciones.
(Scherer K. R., 2000, p. 137)

Esta definicion menciona diferentes caracteristicas de las emociones para las cuales, de
acuerdo a Scherer (Scherer K. R., 2000), se ha encontrado un creciente consenso entre los
psicologos. Dichas puntos de acuerdo son:
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e Las emociones son de naturaleza episodica, los episodios emocionales duran cierto
tiempo y normalmente no se detienen abruptamente, sino se desvanecen
disminuyendo su intensidad haciendo la deteccién del final mas dificil que del
comienzo.

e Las emociones son perceptibles, es decir, es notorio el cambio en el funcionamiento
del organismo causado por algin evento.

e Las emociones se componen de una triada de reaccién que incluye:

1. Excitacién Psicoldgica
2. Expresion Motriz
3. Sentimiento Subjetivo

Algunos psicologos han afadido a estos tres elementos la motivacion generada por
una evaluacion cognitiva el evento o estimulo.

e Las emociones son provocadas por eventos o estimulos importantes o relevantes
para el individuo

No obstante, muchas veces es dificil diferenciar entre fendmenos afectivos que
cumplen con algunos de los componentes mencionados arriba. Sin embargo, las emociones
se diferencian de otros fendmenos afectivos como humor, posturas interpersonales,
actitudes y rasgos de personalidad por las siguientes caracteristicas:

e Intensidad: Las emociones son el fenomeno afectivo con mayor intensidad.

e Duracion: Las emociones son el fendmeno afectivo con menor duracion.

e Sincronizacion: Cuando se experimenta una emocion existe un grado muy alto de
coordinacién de diferentes sistemas organicos

e Focalizado en evento: Las emociones estdn fuertemente ligadas a un evento o
estimulo particular que las provoca.

e Apreciacién: La naturaleza de la emocidon experimentada estd fuertemente
relacionada con el resultado de un proceso de evaluacion que antecede a dicha
reaccion emocional.

e Rapidez: El cambio de una emocion a otra es relativamente rapido.

o Impacto: Las emociones afectan fuertemente al comportamiento del individuo.
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Es importante notar que a pesar de que la distincion es muy fina entre distintos
tipos de fendmenos afectivos hay caracteristicas particulares de las emociones que se
pueden identificar para uso practico y llevar su reconocimiento automatico a aplicaciones
del mundo real.

Una de las primeras aplicaciones identificadas del reconocimiento automatico de
emociones es en la Interaccion Humano Computadora (IHC). La necesidad por el
reconocimiento automatico de emociones ha surgido a partir de la tendencia hacia una
interaccion més natural entre humanos y computadoras que la que existe actualmente.
Computacion Afectiva es un topico dentro de la IHC que incluye esta tendencia de
investigacion tratando de dotar a las computadoras con la habilidad de detectar, reconocer,
modelar y tomar en cuenta el estado emocional de los usuarios.

Los sistemas de IHC incorporan sistemas de habla y vision debido a que éstos son
los canales més naturales de comunicacién humana. Uno de los objetivos que persiguen los
sistemas de IHC es que la interaccién sea bidireccional, para lo cual una maquina debe
escuchar el mensaje del usuario y responder de manera natural. Para alcanzar esta forma de
interaccion, la expresion emocional debe ser reconocida y sintetizada. De esta manera, los
sistemas de IHC podran adaptarse al estado emocional del usuario, como lo hacemos los
humanos al conversar, alcanzando una interaccion mas natural, eficiente y amigable que la
interaccidn actual entre humanos y computadoras. Las emociones son esenciales para el
proceso de pensamiento humano e influencian las interacciones con personas y sistemas
inteligentes. EIl reconocer el estado de &nimo de los usuarios en un sistema de IHC le
brinda informacion relevante al sistema, retroalimentandolo y haciéndolo capaz de
reaccionar y adaptarse.

Las siguientes aplicaciones son un ejemplo de como se puede aprovechar el
conocimiento del estado emocional de los usuarios para tomar decisiones en sistemas de
IHC. Un tutorial interactivo (Hernandez, Sucar, & Conati, 2008) en el que se podria
adaptar la carga emocional de la respuesta del sistema buscando motivar y captar el interés
dependiendo del estado emocional del alumno. Un sistema telefénico de atencion
automatica a clientes que provee asistencia médica a usuarios que llaman pidiendo ayuda
(Vidrascu & Devillers, 2005). Dichos usuarios podrian presentar diferentes emociones
como tensién, miedo, dolor o panico dependiendo de la enfermedad o de la emergencia que
estdn experimentando. ElI manejo de una llamada sera diferente dependiendo de la
clasificacion del estado emocional del usuario, dando prioridad a las llamadas mas
urgentes, dirigiéndolas a la persona indicada.
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Otra aplicacion es un Sistema de Respuesta Interactiva por Voz (IVR) que atiende
pacientes con problemas psicolégicos (Gonzalez, 1999). El sistema detecta si hay algin
grado de depresion basdndose principalmente en caracteristicas articulatorias de la calidad
de voz del paciente. El sistema alerta a un experto humano cuando detecta en el paciente
un grado de depresion alarmante.

Las aplicaciones del reconocimiento automatico de carga emocional en la voz no se
limitan Unicamente a la IHC. En la interaccién humano — humano también puede usarse,
por ejemplo, para monitorizar conversaciones entre agentes y clientes en call centers y
detectar emociones no deseadas (Devillers & Vidrascu, 2006). Por ejemplo, un cliente
enojado o frustrado o un agente inseguro o nervioso. De esta manera un inspector de
calidad puede tomar decisiones sobre la administracion y mejora del personal y de los
Servicios.

En areas médicas el reconocimiento automético de emociones podria ser usado en
el soporte médico remoto. Este tipo de ambiente permite la comunicacion de médicos y
pacientes para casos de monitorizacién regular y situaciones de emergencia. En este
escenario un sistema de reconocimiento de emociones puede estimar las emociones del
paciente y transmitir datos indicando si el paciente estd experimentando tristeza o
depresion. Las instituciones de salud que monitorizan a estos pacientes estarian mejor
preparadas para responder. Dicho sistema tendria el potencial de mejorar la satisfaccion y
salud del paciente (Gonzélez, 1999) (Nasoz, Alvarez, & Lisetti, 2004) (Vidrascu &
Devillers, 2005).

Como muestran estos ejemplos de aplicacion, mediante el reconocimiento
automatico de emociones se puede incrementar el desempefio, la usabilidad y en general la
calidad de sistemas de interaccién humano computadora, sistemas de atencion a clientes y
otros tipos de aplicaciones. Sin embargo, el reconocimiento automatico de emociones es un
problema complejo, por lo cual ha sido dificil de implementar en aplicaciones reales.
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1.1 Problematica actual

El &rea de reconocimiento automatico de emociones ha sido un area de
investigacién muy activa en los ultimos afios, no obstante, atn se esta lejos de una solucion
clara para este problema. Diversos obstaculos han influido en la construccién de una
solucion apropiada. Por un lado, un factor que afecta el desempefio de los reconocedores
de emociones en contextos reales es la dificultad de generar bases de datos con emociones
espontaneas. Generalmente se ha trabajado con bases de datos actuadas las cuales
proporcionan “retratos de emociones” representando expresiones prototipicas e intensas
que facilitan la busqueda de correlacién acustica y la subsecuente clasificacion automatica.
Este tipo de bases de datos suelen grabarse en un ambiente controlado lo cual elimina
problemas en el procesamiento de la sefial, por ejemplo, ruido o reverberacion. Ademas, se
puede garantizar una cantidad balanceada de muestras por clase. Como consecuencia, no se
han tenido buenos resultados al trasladar el conocimiento extraido de éstas bases de datos a
contextos reales (Steidl, 2009). En contraparte, las bases de datos con emociones
espontaneas muestran elocuciones con contenido emocional no perteneciente a una sola
clase, sino que son una mezcla de emociones. Ademas, en ciertos casos, existen muestras
con una carga emocional muy ligera, cercana a un estado emocional neutro. Aunado a esto,
las bases de datos con emociones espontaneas suelen grabarse en ambientes ruidosos como
conversaciones telefénicas o programas de television lo que conlleva la inclusion de ruido.
Finalmente, por la naturaleza misma del problema se trata de una situacién con un gran
desbalance entre los ejemplos por clase.

Otro reto a resolver es la identificacion de un conjunto de caracteristicas acusticas
que permitan reconocer emociones en el habla espontanea. El trabajo hecho a la fecha se
ha centrado principalmente en caracteristicas relacionadas con aspectos prosédicos, como
acento, entonacion y ritmo; sin embargo, se ha descubierto que entre mas nos alejamos de
emociones actuadas y nos acercamos a un escenario realista, menos fiable es la prosodia
como un indicador del estado emocional del hablante (Batliner, Fischer, Humber, Spliker,
& Noth, 2003), ya que, mientras el objetivo de los actores es mostrar cierto estado
emocional, no es evidente que los hablantes en la vida real muestren del todo sus
emociones y hagan uso de los mismos recursos linguisticos (Selting, M., 1994). Por lo
tanto, es necesario encontrar caracteristicas que complementen la informacion que
proporciona el aspecto prosodico del habla.
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Otro problema a enfrentar es el modelo psicolégico a utilizar. Dos enfoques
psicoldgicos son de particular interés: el discreto y el continuo. Los modelos discretos se
basan en el concepto de emociones béasicas, como: enojo, alegria, tristeza, etc., que son la
forma maés intensa de las emociones, a partir de las cuales se generan todas las demas,
mediante variaciones o combinaciones de ellas. De esta forma, los modelos discretos
parten del supuesto de la existencia de emociones universales, que pueden ser distinguidas
claramente una de otra. En contraste, los modelos continuos, conocidos también como
dimensionales, representan las emociones mediante un espacio multidimensional continuo,
en el cual cada eje corresponde a un atributo emocional llamado, por algunos autores,
primitiva emocional. Las primitivas emocionales son propiedades o atributos mostrados
por todas las emociones por lo tanto, virtualmente cualquier emocién puede ser definida en
funcién de estas primitivas emocionales. Estas primitivas funcionan como dimensiones en
un espacio multidimensional donde se pueden distinguir emociones a partir de sus
componentes genéricos. Uno de estos modelos es el modelo tridimensional, cuyos ejes son:
Valencia, Activacion y Dominacién. La primera, también Ilamada placer por algunos
autores, describe qué tan negativa o positiva es una emocién. La Activacion describe la
excitacion interna de un individuo y va desde el estar muy tranquilo hasta llegar a ser muy
activo; y la Dominacién describe el grado de control del individuo sobre la situacion o, en
otras palabras, qué tan fuerte o débil se muestra el individuo. En el trabajo hecho por
Osgood (Osgood, May, & Miron, 1975) se muestra que practicamente cualquier concepto
relacionado con emociones puede ser localizado en este espacio tridimensional.

Hasta el momento la mayoria de los trabajos en reconocimiento automaético de
emociones han utilizado modelos emocionales discretos, donde las emociones a reconocer
estan claramente identificadas en el corpus de entrenamiento. Bajo este enfoque no existe
una valoracion de la emocion sino la busqueda de una o varias reglas que permitan la
discriminacion de las emociones en cuestion. De esta forma, es necesario repetir el proceso
de entrenamiento de modelos si se desea agregar una nueva emocion 0 un nuevo conjunto
de emociones. Otra complicacion de los modelos discretos es la dificultad de trabajar con
emociones espontaneas ya que no es posible representar apropiadamente el traslape e
intensidad de emociones en el habla.

A pesar de que los avances en el area han sido importantes, se ha comprobado que
en contextos realistas aun falta mucho por hacer. Por lo tanto es necesario proponer y
explorar otros enfoques que permitan llegar a un buen desempefio del reconocimiento de
emociones en aplicaciones del mundo real. Para ello, en esta tesis se propone trabajar con
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caracteristicas diversificadas que expandan el uso de caracteristicas acusticas, emplear un
modelo continuo mas general nos permita acercarnos mas a situaciones reales. Ademas se
buscara aprovechar el contexto emocional para mejorar la prediccion de las emociones. Es
decir, se incluird informacion de las emociones previas para predecir la emocidn presente.

1.2 Preguntas de investigacion

e Qué caracteristicas acusticas son utiles para reconocer emociones en el habla
espontanea?

e ;Cuadles de esas caracteristicas son mas utiles para un modelo emocional continuo?

e ;De qué forma podemos emplear un modelo emocional continuo en el disefio de un

método de reconocimiento de emociones aplicable a emociones espontaneas?

e (El uso de modelos continuos mejorara el reconocimiento de emociones con
respecto al uso de modelos discretos?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar un método para el reconocimiento automéatico de emociones
espontaneas basado en un modelo emocional continuo a partir de la informacion acustica
extraida de la sefial de voz, flexibilizando la transferencia de modelos entre aplicaciones y
alcanzando un desempefio similar o mejor que los reconocedoresde emociones actuales
basados en modelos discretos.
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1.3.2 Objetivos particulares

1. Identificar diferentes tipos de caracteristicas relevantes en el reconocimiento de
Primitivas Emocionales en bases de datos de emociones espontaneas.

2. Disefiar un esquema de reconocimiento de patrones basado en un modelo emocional
continuo.

3. Estudiar la relacion entre primitivas en nuestro modelo emocional y determinar la
manera de interpretarlas para ubicar emociones discretas en aplicaciones especificas.

4. Evaluar nuestros resultados en emociones espontaneas con métricas que permitan la
comparacion con otros trabajos.

1.4 Organizacion de esta tesis

En el capitulo 1 se presenta la motivacion del trabajo desarrollado y se plantean los
objetivos de la tesis.

En el capitulo 2 se describen los conceptos y técnicas existentes usados en el desarrollo
de esta tesis.

En el capitulo 3 se describen los diferentes enfoques que se han usado para resolver la
problematica ligada al reconocimiento automatico de emociones en voz. Se hace un
andlisis de los trabajos méas importantes relacionados con nuestra propuesta. Se construye
una taxonomia de acuerdo a tres criterios para agrupar las propuestas hechas por los
investigadores en el area y se hace una diferenciacion con nuestra propuesta.

En el capitulo 4 se describe le método propuesto y se hace una diferenciacion con los
métodos del estado de arte. También se describe el proceso de disefio y generacion de
nuestra propia base de datos de habla emocional. Basada en la aplicacion de una prueba
psicologica aplicada a nifios.
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En el capitulo 5 se hace un anélisis de caracteristicas acUsticas. Se describen los métodos
de extraccion y seleccion usados. Se cuantifica el aporte y la importancia de diferentes
tipos de descriptores acusticos. Se explora el aporte de informacion complementaria como
informacion linglistica e informacion contextual, y se hace un estudio multilingiie de
caracteristicas acusticas.

En el capitulo 6 se describe a detalle el método de estimacion de emocionales basado en
un modelo psicoldgico tridimensional continuo y logica difusa. Se describe un modo
multinivel de representacion de emociones.

En el capitulo 7 se describe un método para reclasificacion de segmentos basado en el
contexto temporal y en evidencia acustica

En el capitulo 8 se hace una evaluacion del método propuesto. Se evallian dos aspectos:
1) el modo tradicional de clasificacion de emociones discretas, y 2) el aspecto difuso de

nuestros métodos propuestos.

En el capitulo 9 se hace un resumen del trabajo y se presentan las conclusiones, las
contribuciones y el trabajo propuesto de nuestro trabajo de investigacion.
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Capitulo 2: Marco Teorico

En este capitulo se presentan conceptos importantes para la comprensiéon de los
capitulos subsecuentes. En primer lugar se explican los diferentes tipos de caracteristicas
acusticas de la voz con los que estuvimos trabajando. En segundo lugar se explican
técnicas de aprendizaje automatico y computacion suave de las que hicimos uso para
desarrollar el método propuesto en este trabajo.

2.1 Caracterizacion de voz

Las caracteristicas acusticas de la voz estudiadas en esta tesis se pueden dividir en
tres grandes grupos: Caracteristicas prosodicas, caracteristicas de calidad de voz y
caracteristicas espectrales.

Prosodia: Las caracteristicas prosodicas describen fendmenos suprasegmentales, es
decir, caracteristicas detectables en unidades de voz mayores que fonemas, tales como:
entonacion, melodia, velocidad, volumen, duracién, pausas y ritmo. La prosodia es una
fuente rica de informacion en el procesamiento de voz, porque contiene informacion
paralinglistica importante, que complementa el mensaje con una intencién que puede
reflejar una actitud o un estado emocional (Kehrein, 2002). Este tipo de caracteristicas son
las mas comunmente usadas en reconocimiento de emociones en voz.

Calidad de Voz: Las caracteristicas de calidad de VVoz nos da la distincion primaria
de la voz de una persona cuando los aspectos prosodicos son excluidos. Algunos
calificativos de la voz con respecto a su calidad son: tensa, susurrada, ronca, débil, nasal
etc. Algunos autores (Steidl, 2009) han estudiado la importancia de la calidad de voz,
estableciendo que la clave de la diferenciacion vocal de emociones discretas parece ser la
calidad de voz.

Espectro: Las caracteristicas espectrales describen las propiedades de una sefial de
voz en el dominio de la frecuencia; mas alld de la frecuencia fundamental, nos dan
informacién de armonicos y formantes (Steidl, 2009), es decir, de las concentraciones de
energia acustica en torno a ciertas zonas de resonancia.
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En esta tesis se incluye la caracterizacion espectral por medio de cocleograma los
cuales no se habian probado antes en reconocimiento de emociones. Un cocleograma
(Boersma, 2001) representa la excitacion de los filamentos de los nervios auditivos de la
membrana basilar, la cual esté situada en la cdclea en el oido interno. Esta excitacion es
representada como una funcion sobre el tiempo (en segundos) y en la frecuencia de Bark
que es una escala psico-acustica. Un cocleograma también modela el volumen del sonido y
el enmascaramiento de frecuencias. El enmascaramiento de frecuencias en el oido sucede
cuando escuchamos dos sonidos de diferente intensidad al mismo tiempo; el sonido mas
débil no es distinguido por el cerebro que sélo procesa el sonido mas fuerte, es decir el
sonido méas débil es enmascarado por el sonido mas fuerte. Las caracteristicas basadas en
cocleogramas han sido usadas para reconocimiento de voz con buenos resultados. En el
trabajo de (Byrne, 1989) los cocleogramas fueron usados para reconocimiento de
secuencias de fonemas, mejorando los resultados obtenidos por caracteristicas LPC.

Los wavelets son una alternativa a la transformada de Fourier, esta caracterizacion
también fue probada en esta tesis. La transformada wavelet permite una buena resolucién
en bajas frecuencias. También incluimos caracteristicas ampliamente usadas en
procesamiento de voz como MFCCs (Mel-frequency cepstral coefficients) (Zbynik, 1999)
que representan la percepcion de la voz basada en el oido humano y han sido usadas
exitosamente para discriminar fonemas. Los MFCCs han mostrado que no sélo son utiles
para determinar lo que se dice, sino también, cdmo se dice.

Para la extraccion de caracteristicas en esta tesis se utilizaron dos herramientas de
procesamiento de audio Praat (Boersma, 2001) y openSMILE (Eyben, Wollmer, &
Schuller, 2009).

2.2 Seleccion de caracteristicas

Una parte muy importante de esta tesis es la busqueda y anélisis de las
caracteristicas mas valiosas para discriminar emociones en la voz. A pesar de que ya hay
mucho trabajo al respecto basado en emociones discretas, hay muy poco trabajo basado en
primitivas emocionales. El principal problema en nuestro caso fue probamos muchas
caracteristicas, cerca de 7,000, con relativamente pocas muestras por cada base de datos,
alrededor de 2,000.
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Se prob6 la técnica SubSetEval (Witten & Frank, 2005) la cual es una
implementacion en Weka del algoritmo Correlation-based Feature Selector (Hall, 1998).
Este algoritmo de seleccién cae en la categoria de filtro, ordena los subconjuntos de
caracteristicas de acuerdo a una funcion de evaluacion heuristica. Dicha funcion evalda la
valia de cada subconjunto de atributos considerando la habilidad predictiva individual de
cada caracteristica junto con el nivel de redundancia entre ellas, prefiriendo los
subconjuntos de caracteristicas que estdn altamente correlacionadas con una clase y
bajamente correlacionadas entre ellas. La funcion de evaluacion de subconjuntos se
muestra a continuacion.

kT'Cf
s =

Formula 1 Formula para evaluar subconjuntos de acuerdo a SubSetEval

Donde Ms es el mérito heuristico de un subconjunto de caracteristicas S
conteniendo k caracteristicas, rer es la correlacion media entre la clase y las caracteristicas
(f€S), y ri es el promedio de la inter-correlacion entre caracteristicas. EI numerador se
puede ver como un indicador de que tan predictivo es un conjunto de caracteristicas para la
clase; el denominador se puede ver como un indicador de que tanta redundancia existe
entre las caracteristicas.

También se prob6 ReliefAttribute (Witten & Frank, 2005), el cual es una
implementacion en Weka del algoritmo Relief (Kira & Rendell, 1992) cuya idea clave es
estimar atributos de acuerdo a los valores que permiten distinguir las muestras mas
parecidas. Para una muestra dada, el algoritmo Relief busca los dos vecinos mas cercanos:
uno de la misma clase y otro de una clase diferente. Los buenos atributos deben de ser
diferentes valores entre muestras de diferentes clases por un lado y los mismos valores para
muestras de la misma clase por otro lado. Dado un conjunto de entrenamiento S, el tamafio
del subconjunto m, y un umbral de relevancia r, el algoritmo Relief detecta aquellas
caracteristicas que son estadisticamente relevantes para el concepto objetivo. T codifica un
umbral de relevancia. Se asume la escala de cada caracteristica como nominal 0 numerica.
Las diferencias de valores de caracteristicas entre dos instancias X y Y son definidas por la
siguiente funcidn diff: Cuando Xk y Yk son numéricos, como en nuestro caso:

if G ) = S

Formula 2 Formula para cilculo diferencia en el algoritmo Relief
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Donde nuk hace una normalizacién de los valores de diff en el intervalo [0,1]. Relief
toma un subconjunto compuesto de m tripletas de una muestra X, su muestra Near-hit y su
muestra Near-miss. Relief usa la distancia euclidiana p-dimensional para seleccionar el
Near-hit y Near-miss. Relief Ilama una rutina para actualizar el vector de pesos de
caracteristicas W para cada tripleta y determina el vector de relevancia de pesos de
caracteristicas promedio de todas las caracteristicas para la clase objetico. Finalmente
Relief selecciona aquellas caracteristicas cuyo peso promedio, nivel de relevancia, esta
sobre el umbral dado.

La principal técnica de seleccion de caracteristicas usada en esta tesis es Seleccion
hacia Adelante Flotante Lineal (Linear Floating Forward Selection LFFS) el cual hace una
busqueda Hill Climbing, empezando con un conjunto vacio de caracteristicas o con un
conjunto predefinido. Se evallan todas las inclusiones posibles de un atributo al conjunto
solucion. En cada paso el atributo con la mejor evaluacion es afiadido. La busqueda
termina cuando ya no hay inclusiones que mejoren la evaluacion. Adicionalmente, LFFS
dinamicamente cambia el nimero de caracteristicas incluido o eliminado en cada paso.

Licta ordenada Ancho Fijo (Fixed wWidth)

de atributos
Etapa de seleccian hacia adelante
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Figura 1 Seleccién hacia Adelante Flotante Lineal con Ancho Fijo (Basado en (Gutlein, Frank, Hall,
& Karwath, 2009))
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En nuestros experimentos usamos LFFS en una modalidad Ilamada Ancho Fijo
(Fixed Width) que es ilustrada en la Figura 1 y funciona de la siguiente manera: Se parte de
un conjunto de N atributos los cuales se evallan individualmente de acuerdo a cierto
criterio y son ordenados del mejor al peor segln el resultado de dicha evaluacion. Los k
mejores atributos son seleccionados para formar el conjunto de atributos disponibles en la
primera etapa del proceso de seleccidn hacia adelante, el resto se mantiene en un conjunto
de atributos eliminados. El primer paso en la seleccion hacia adelante consiste en afiadir el
mejor de los atributos del conjunto de atributos disponibles al conjunto actual de atributos.
Para mantener un ancho fijo, es decir, un nimero constante en el conjunto de atributos
disponibles se afiade a éste el mejor elemento del conjunto de atributos eliminados. En
cada iteracion del proceso de seleccion hacia adelante los atributos afiadidos al conjunto
actual solucion son reemplazados por el siguiente mejor atributo del conjunto de atributos
eliminados.

En nuestros experimentos usamos como criterio de evaluacion de caracteristicas el
resultado de un esquema envolvente en el cual se generan modelos de regresion usando
maquinas de vectores de soporte. La métrica para calificar el desempefio individual de cada
atributo es el coeficiente de correlacion de Pearson entre los valores estimados por el
modelo y los valores anotados manualmente.

2.2.1 Meétricas de medicion de calidad de caracteristicas
acusticas

Para medir el aporte de cada grupo de caracteristicas acusticas usamos tres medidas
Coeficiente de correlacidn de Pearson, Share y Portion.

El coeficiente de correlacion es el pardmetro mas comdn para medir el desempefio de
algoritmos de aprendizaje automético en tareas de regresion, como es nuestro caso.
Usamos Share y Portion que son medidas propuestas en (Batliner A. , et al., 2011) para
calcular el impacto de diferentes tipos de caracteristicas en el desempefio del
reconocimiento automatico de emociones discretas. Este coeficiente indica la fuerza y
direccién de la relacion lineal entre la las primitivas anotadas y las primitivas estimadas
por el modelo entrenado. Esta es nuestra principal métrica para medir los resultados de
clasificacion. El coeficiente de correlacion de Pearson es usado para medir la calidad de la
variable estimada determinando la fuerza y la direccion de una relacion lineal entre el valor
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estimado y el valor real de una variable. Entre méas cercano esté el coeficiente de -1 0 1 es
mas fuerte la correlacion entre las variables. A medida que dicho coeficiente se acerca a
cero existe una relacion menos fuerte. En la Formula 3 se muestra la formula para el
calculo del coeficiente de Pearson.

L) —y)
VI =x)2 Xy —y')?

Formula 3 Formula para calculo de coeficiente de correlacion de Pearson. x e y son las medias de
muestra

Share: Muestra la contribucion de cada grupo de caracteristicas con relacion al
total de caracteristicas seleccionadas.

<numero de caracteristicas seleccionadas del grupo X > * 100

Share = — — .
<numero de caracteristicas seleccionadas de todos los grupos>

Formula 4 Formula para calculo de Share
Por ejemplo, si se seleccionan 28 caracteristicas del grupo Tiempos y en total se
seleccionaron 150.

Share = (28 x 100) / 150 = 18.7

Portion: Muestra la contribucion de los grupos de caracteristicas pesados por el
namero de caracteristicas por grupo.

<numero de caracteristicas seleccionadas del grupo X > * 100

Portion = - —
<numero total de caracteristicas del grupo X>

Formula 5 Formula para calculo de Portion
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Por ejemplo, si 28 caracteristicas son seleccionadas de un total de 125 caracteristicas del
conjunto Tiempos entonces:

Portion = (28 x 100) / 125 =22.4

2.3 Seleccion de muestras mediante auto-entrenamiento

El método de seleccion de muestras usado en esta tesis esté inspirado en la técnica
conocida como auto-entrenamiento o self-training ampliamente usado con aprendizaje
semi-supervisado (Zhu, 2006), (Chapelle, Scholkopf, & Zien, 2006), (Zhou & Li, 2005).
Dicho método se basa en la generacién de un modelo de clasificacion base generado a
partir de datos etiquetados, con este modelo se clasifica un conjunto de muestras no
etiquetadas. Se aplica cierto criterio para determinar un nivel de confianza sobre la
clasificacion de cada una de las muestras recién clasificadas. Se toma un cierto nimero de
las més confiables y se vuelve a generar un nuevo modelo de clasificacion base, generado
con las muestras iniciales méas las muestras recién clasificadas. Este ciclo se repite hasta
alcanzar cierto criterio de paro.

2.4 Agrupamiento difuso mediante Fuzzy C-means

El agrupamiento difuso, mediante la técnica Fuzzy C-means (FCM), forma una
parte muy importante de nuestro método ya que nos permite suavizar la clasificacion de
emociones andlogamente a como suelen darse las expresiones emocionales en el mundo
real. El resultado del agrupamiento de muestras por FCM es una matriz de particion difusa,
la cual indica el grado de pertenencia de cada muestra a cada clase. La determinacion de
una matriz de particién difusa U (dividiendo n muestras en C clases) usando agrupamiento
FCM supervisado es un procesamiento de optimizacion iterativo. El ndcleo del SFCM
(Kalyani S., 2010) es usar las muestras de datos etiquetadas para guiar la optimizacion
iterativa. La funcion objetivo del problema de optimizacion SFCM es definida como indica
la Formula 6.
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Jm(U,v) = zc: i(uik)m di + ai i(uik — fu)"dg

i=1k=1 i=1k=1

Formula 6 Funcién objetivo Supervised Fuzzy C-means

Donde

U Matriz de particion difusa

v Matriz de centros de cada grupo
Uik Grado de membresia del k-ésimo dato perteneciente al i-ésimo cluster (valor entre 0
yl)

dik Distancias del k-ésimo dato del i-esimo centro de cluster
fik Grado de membresia de la muestra etiquetada perteneciente al i-ésimo cluster
(valores0o01)

El coeficiente a denota el factor de escalamiento y m denota el coeficiente de
difusion. El papel de a es mantener el balance entre el componente supervisado y no
supervisado dentro del mecanismo de optimizacion. El parametro m, controla el nivel de
difusion en la clasificacion, entre mas grande es, la pertenencia de cada muestra a cada
clase se diluye mas. El valor tipico de m es 2 y a= L/n, L denotando el tamafio de las
muestras etiquetadas. La funcion Jm puede tomar numeros grandes de valores, el més
pequefio es asociado con el mejor agrupamiento.

El método propuesto toma algunas ideas del Agrupamiento supervisado difuso y

algunas de las operaciones realizadas en el algoritmo Fuzzy C-Means original como las
siguientes el calculo de la matriz de membresias mediante la siguiente formula:

2 1!
_ i(dik>m—1
Uir = 7.
=1 Y

Formula 7 Formula para calcular matriz de membresias

Donde, dik, es la distancia euclidiana entre el i-esimo centro de cluster y la k esima
muestra.
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2.5 Campos Aleatorios de Markov

Esta técnica probabilista nos permitié incorporar a nuestro método de clasificacion
informacion contextual, es decir incluir informacion de la clasificacion de muestras
anteriores cronolégicamente al momento de clasificar una nueva muestra. A continuacion
se da una definicion formal de esta técnica segun (Chavez Garcia, 2010, p. 31). Un Campo
Aleatorio de Markov (CAM) es un modelo gréfico probabilista que caracteriza relaciones
contextuales dadas por observaciones con conocimiento obtenido de las interacciones con
variables vecinas (Li Z. S., 1994). El concepto de Campo Aleatorio de Markov procede del
intento de colocar dentro de un marco probabilista general un modelo fisico especifico.
Caracteriza las relaciones contextuales locales de fendmenos fisicos. Puede complementar
FCM incorporando informacidn contextual que ayude a la clasificacion.

CAM se ha usado en procesamiento de voz, en especifico para incluir informacion
complementaria a la informacion cominmente usada en el proceso de reconocimiento de
voz (Gravier, Sigelle, & Cholle, 1998). También se han usado en Reconocimiento
Automaético de Voz como una extension de HMM donde se incorpora informacion de
interaccion entre bandas (Gravier, Sigelle, & Cholle, 1998)

En (Wallach, 2004) se usaron para POS tagging® donde,

— CAM Define una probabilidad condicional sobre secuencias de etiquetas
dada una secuencia de observaciéon particular

— HMM Define una distribucion de probabilidad conjunta sobre secuencias de
etiquetas y observaciones

Para generar expresiones faciales emocionales (Ju & Lee, 2008) existen dos
factores que determinan la probabilidad de una configuracion de valores. La primera es la
probabilidad a priori de cada estado, que se ejemplifica con un campo magnético externo.

La segunda es la probabilidad conjunta o condicional, representada por la
interseccion de los campos magnéticos de estados vecinos. Ambas funciones se combinan
en la probabilidad maxima a posteriori. En analisis de imagenes también se ha usado esta

U Part of Speech tagging es el proceso de etiquetado de una palabra en un texto como correspondiente a una parte
particular de habla, basandose tanto en su definicion, asi como su contexto, es decir en la relacion con las palabras
adyacentes y similares en una frase, oracion o parrafo.
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técnica (Dutta, 2009), donde se considera que la informacion contextual en el analisis de
imagenes deberia ser mas completo y adquiere la habilidad de reducir la ambiguedad y
recuperar informacion faltante.

Formalmente se puede definir un campo aleatorio de Markov como sigue: Sean F
={F1, F2, ..., Fn} variables aleatorias dentro de un conjunto S, donde cada Fi puede tomar
un valor fi de un conjunto de valores L. A F se le conoce como campo aleatorio, y a la
“instanciacion” de cada una las variables Fi con un valor fi, se le llama configuracion de F,
por lo tanto, la probabilidad de que una variable aleatoria Fi tome el valor fi se denota
como P(fi), y la probabilidad conjunta es denotada como P(F1 =fi, Fo=f2..., Fa=fy).

Se dice que un campo aleatorio es un campo aleatorio de Markov si éste tiene la propiedad
de localidad, es decir que el campo satisfaga la siguiente propiedad:

P(fi [fs-i3) = P(filfni)

Donde S — {i} representa el conjunto S sin el elemento i, fni = {f;’|i’ € N;} y Ni representan
el conjunto de variables vecinas del nodo fi.

Un sistema de vecindad para S se define como:
V ={ViVie S}
y cumple con las siguientes propiedades:

1.- Un sitio no es vecino de si mismo.
2.- La relacion de vecindad es mutua.

La probabilidad conjunta puede expresarse como:

Donde Z es conocida como la funcion de particion o constante de normalizacion, y
Up(f)es conocida como la funcion de energia. La funciéon de energia Up(f) representa la
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informacion externa e interna necesaria para cambiar o no el valor de una variable
aleatoria. La configuracion optima es obtenida cuando se minimiza la funcién de energia
Up(f), obteniendo un valor para cada una de las variables aleatorias en F. Obtener la
configuracién de menor energia (mayor probabilidad) es una operacién muy costosa, por lo
que se plantea como un problema de optimizacion. Es decir que se busca la configuracion
de mayor probabilidad, sin tener que calcular directamente las probabilidades de cada
configuracion.

Para plantear la obtencién de la configuracion mas probable, como un problema de
optimizacion, se necesitan definir tres componentes principales (Chellappa & Jain, 1993):

1. Representacion del CAM. Se representan las variables aleatorias del CAM,
asi como sus valores, su sistema de vecindad y los potenciales asociados a los
dos factores de probabilidad.

2. Funcion objetivo. Se define la funcion de energia, que incluya los potenciales
definidos anteriormente, el objetivo es minimizar esta funcién de energia para
encontrar el valor més probable para una variable.

3. Algoritmo de optimizacion. Se selecciona un algoritmo que permita seleccionar el
valor méas apropiado para la variable analizada, de acuerdo al valor obtenido por la
funcion de energia.

En nuestro caso utilizamos el algoritmo de optimizacion conocido como simulado recocido
el cual se describe en la seccion 7.2 Algoritmo de optimizacion.

36



37



Capitulo 3: Estado del Arte

Como se comentd anteriormente en la problematica del reconocimiento de
emociones en voz, ésta puede visualizarse a traves de tres aspectos: el modelado del
fendmeno emocional, la caracterizacion de la informacién y la generacion de bases de
datos. En este capitulo usamos estos criterios para agrupar los enfoques empleados por los
autores en esta area para estudiar el problema de la clasificacién automatica de emociones
a partir de voz. Como se muestra en la Figura 2 el primer criterio es de acuerdo al tipo de
modelo emocional adoptado, el segundo es de acuerdo al tipo de informacion usada y el
tercero es de acuerdo a la manera de obtener los datos. En este capitulo se hace una
revision de los avances logrados hasta el momento en cada uno de los aspectos
mencionados Yy se sitla nuestra propuesta dentro de este marco.

Discretos

Modelo
emocional
adoptado

Continuos

Procesamiento
estatico

Acustica
Procesamiento

Reconocimiento dindmico
automatico de

emaociones en voz

Tipo de

., LingUisti
Informacion S

Contextual

Actuado

Medio de
obtencion de
datos

Inducido

Espontaneo

Figura 2 Taxonomia de reconocimiento automatico de emociones

38



3.1 Modelo emocional

El primer gran reto en el area de reconocimiento automatico de emociones consiste
en determinar qué emociones se desean reconocer, para abordarlo se ha recurrido a los
modelos psicologicos de emocion que tienen como objetivo explicar y representar la
generacion, composicion y clasificacion de las emociones humanas para comprender los
mecanismos subyacentes a los procesos emocionales. Esta representacion es usada en
modelos computacionales para su andlisis, categorizacion y organizacion. Para el
reconocimiento automatico de emociones se han empleado los enfoques discreto y
continuo para capturar y describir las manifestaciones emocionales de los individuos.

3.1.1 Modelos discretos

Los Modelos Discretos se basan en el concepto de Emociones Baésicas,
como enojo, alegria, tristeza, etc., que son la forma mas intensa de las emociones a partir
de las cuales se generan todas las demas mediante variaciones o combinaciones de ellas.
Suponen la existencia de emociones universales, al menos en esencia, que pueden ser
distinguidas claramente una de otra por la mayoria de la gente, asociadas con funciones
cerebrales que evolucionaron para lidiar con diferentes situaciones (Ekman, 1992). Las
emociones basicas son experimentadas por los mamiferos sociales y tienen
manifestaciones particulares asociadas con ellas tales como expresiones faciales, patrones
fisioldgicos y tendencias de comportamiento. En este trabajo usamos el término emociones
béasicas refiriendo al concepto de emociones a partir de las que se generan otras emociones.
También usamos el término emociones discretas para referirnos a emociones categoricas,
es decir emociones especificadas por una etiqueta emocional sin que necesariamente sea
considerada una emocion basica.

El predominio de esta teoria en el reconocimiento automético de emociones puede
explicarse por el hecho de que dada una aplicacion la diferenciacion entre emociones es
relativamente clara, sin embargo, alun en esas situaciones existe la necesidad de
definiciones mas detalladas, por ejemplo, distinguiendo entre ira y colera. En el enfoque
discreto, las representaciones prototipicas son asimiladas mas facilmente y esto repercute
en su generacion y reconocimiento, y por lo tanto son mas Gtiles para una construccion
rapida de bases de datos y como un punto de partida para la investigacion emergente en
este campo de investigacion. Sin embargo, bajo este enfoque no es claro cudles son las
emociones basicas. En la Tabla 1, tomada de (Ortony, Clore, & Collins, 1988), se muestran
varios conjuntos de emociones basicas en inglés propuestos por distintos autores, como se
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puede observar, no existe un criterio claro para definir qué emociones forman este
conjunto.

Tabla 1 Conjuntos de emociones basicas propuestos por diferentes autores (Ortony, Clore, &

Collins, 1988)
Emociones Béasicas

Base de Inclusion

Autor

Plutchik

Acceptance, anger (enfado),
anticipation, disgust (asco), joy
(alegria), fear, sadness (tristeza),
surprise (sorpresa)

Relacionado con el
proceso bioldgico
adaptativo

Ekman, Friesen,

Anger (enfado), disgust (asco), fear,
joy (alegria), sadness (tristeza),

Expresiones faciales

Ellsworth . universales
surprise (sorpresa)
Rage and terror, anxiety (ansiedad), jo .
Gray g . y( ). Joy Fijo
(alegria)
Anger (enfado), contempt (contento),
disgust (asco), distress (afliccion), fear,
Izard guilt (culpabilidad), interest (interés), Fijo
joy (alegria), shame , surprise
(sorpresa)
James Fear, grief (afliccion), love, rage Enredo corporal
. Estados emocionales no
Mowner Pain, pleasure

aprendidos

Oatley and Johnson-

Anger (enfado), disgust (asco), anxiety
(ansiedad), happiness (felicidad),

No requieren contenido

Laird sadness (tristeza) proposicional
Paksepp Expectancy , fear, rage, panic Fijo
Anger (enfado), interest (interés),
Tomkins contempt (contento), disgust (asco), Densidad en actividad
distress (afliccién), fear, joy (alegria), neuronal
shame, surprise (sorpresa)
Watson Fear, love, rage Fijo

Weiner and Graham

Happiness (felicidad), sadness
(tristeza)

Reconocimiento
independiente

No obstante, los modelos discretos permiten una representacion mas particularizada
de las emociones en las aplicaciones donde solamente se requiere reconocer un conjunto
predefinido de emociones y tiende a ignorar la mayor parte del espectro de expresiones
emocionales. Si un conjunto reducido de emociones béasicas es usado como un punto de
partida para el reconocimiento de emociones, surge la pregunta de si las mismas
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caracteristicas y patrones de comportamiento son validas tanto para emociones extremas
como para emociones mas sutiles (Sobol-Shikler, 2008).

Otro de los problemas de estos modelos es la investigacion intercultural de
emociones y la traduccién correcta de términos emocionales o afectivos usados. Muchos
de estos términos tienen significados connotativos y denotativos diferentes en distintos
idiomas. Por el momento no hay una solucion satisfactoria a estos problemas (Hillsdale &
Erlbaum, 1998). Algunos autores han llegado a la conclusion que la representacion del
espectro emocional mediante emociones bésicas es demasiado compleja para su utilizacion
en aplicaciones practicas (Iriondo, 2008). Hemos agregado a la Tabla 1, entre paréntesis, la
traduccion al espafiol de acuerdo a la lista de descriptores afectivos en cinco lenguas
indoeuropeas. No todas las emociones de la Tabla 1 estan incluidas en la lista. Dicha lista
es un subproducto de las actividades de investigacion de un equipo de psicélogos de
diferentes paises que realizaron una serie de estudios mediante cuestionarios
interculturales, involucrando respuestas libres acerca de experiencias emocionales
(Scherer, Wallbott, & Summerfield, 1986). Los autores hacen la aclaracion de que la lista
no es exhaustiva y que no todos los términos son estrictamente emociones.

Tabla 2 Comparativa modelos discretos

Trabajo Emociones Desempefio Datos Idea Clave
Sorpresa, disgusto, . .
(Toth, Sztahd, P . J Pre-procesamiento de la sefial de voz y
. nerviosismo, 70% Actuados .
& Vicsi, 2007) . modelado mediante HMM
tristeza
. Enojo, Usar un modelo HMM vy tratar
(Pittermann & L .
. aburrimiento, Actuados | emociones como palabras o fonemas
Pittermann, . . 2% . . .
disgusto, miedo, como si se estuviera haciendo
2006) . . -
felicidad, tristeza reconocimiento de voz.
Algoritmo que emplea maltiples
(Sato & Enojo, neutro, 66.4% Actuados “machotes” de clasificacion
. L. . 0 R ,
Obuchi, 2007) tristeza, felicidad emocional. Los Codebooks estan
entrenados mediante agrupamiento
Luengo, . . . .

( g Sorpresa, tristeza, Construir tres clasificadores diferentes,
Navas, & L. Actuados . L
Hernandez alegria, miedo, 98.4% uno para cada tipo de caracteristica

2005) ’ asco, ira acustica, combinando GMM y SVM
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Tradicionalmente, los trabajos en reconocimiento de emociones en voz se sitdan en
este enfoque de modelado emocional ya que se basan en un conjunto de emociones
discretas, que pueden ser emociones basicas como el Big Six de Ekman (alegria, enojo,
tristeza, sorpresa, asco, miedo) (Téth, Sztaho, & Vicsi, 2007) (Pittermann & Pittermann,
2006) (Sato & Obuchi, 2007) (Luengo, Navas, & Hernandez, 2005) u otro conjunto de
emociones que pueden ser derivadas de emociones basicas.

En este enfoque de modelado también se sitlan trabajos que no usan emociones
discretas reconocidas tedricamente como emociones basicas pero cuyo objetivo es detectar
emociones especificas, como decepcion, confianza, frustracion, enojo, de acuerdo a un
dominio de aplicacion. Por ejemplo, identificacion de tension en un sistema de cobranza
donde suelen surgir conflictos entre el agente que solicita un pago y el cliente. Otro
ejemplo es la identificacion de frustracion en un sistema automatizado de informacion,
donde los clientes frecuentemente no logran obtener la informacion que necesitan (Fell &
MacAuslan, 2003). La categorizacion es principalmente hecha sobre bases subjetivas ya
que es dificil estandarizar un conjunto de etiquetas emocionales. A pesar de los muchos
intentos tratando de establecer una correspondencia entre emociones y voz no existe un
conjunto definido de emociones universalmente aceptado.

En la Tabla 2 se hace una comparacién de algunos trabajos que utilizan el enfoque
discreto para hacer reconocimiento de emociones en voz. Todos ellos usan bases de datos
de mociones actuadas en diferentes idiomas como euskara, inglés y aleman. Se puede
observar que algunos de ellos obtienen muy buenos resultados debidos principalmente a
que los datos son actuados y libres de ruido.

Uno de los trabajos mas completos dentro de la clasificacion de emociones
discretas es la tesis doctoral de Stefan Steidl (Steidl, 2009). En este trabajo se construyd el
corpus FAU Aibo que esta disefiado para realizar investigacion en reconocimiento de
emociones en voz orientada a emociones que aparecen en escenarios realistas, donde las
emociones son sutiles y ademas, existen mezclas de diferentes emociones. Dicho corpus de
habla emocional espontanea esta en aleman, las voces grabadas son de nifios entre 10 y 13
afios de edad interactuando con el robot Aibo de Sony. El habla emocional fue inducida
mediante un experimento de Mago de Oz. Se les pidi6 a los nifios que le dieran
instrucciones al robot de como ir de un punto a otro como si estuvieran hablando con un
amigo. El corpus generado muestra espontaneidad emocional ya que los nifios, como
adaptadores tempranos dentro de un escenario de escolar son destinatarios plausibles para
el modelado automatico de emociones (Batliner, Steidl, & Noeth, 2008). Etiquetaron once
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emociones discretas a nivel de palabra y frase. Con los datos obtenidos llevaron a cabo
experimentos de clasificacion en tres niveles de segmentacion: nivel de palabra, nivel de
turno y nivel de bloque intermedio.

Steidl propuso un conjunto de caracteristicas acusticas agrupandolas en prosodicas,
espectrales, y de calidad de voz. Encontrd que las caracteristicas acuUsticas que tuvieron
mejor desempefio fueron la Intensidad y las duraciones del grupo de prosodicas y los
MFCCs del grupo de espectrales. Caracterizo el aspecto linguistico de las interacciones
usando técnicas conocidas de las cuales los modelos de unigramas y bolsa de palabras
fueron los que mostraron mejor desempefio. Encontré que el desempefio de las
caracteristicas linguisticas es ligeramente peor que el de las caracteristicas acusticas.
Ademas obtuvo una mejora mediante la combinacion de ambas fuentes de informacion.
Los mejores resultados se obtuvieron usando a segmentacion a nivel de bloque intermedio
donde alcanzaron una tasa promedio de reconocimiento de casi el 70% para 4 clases,
Enojo, Enfatico, Neutral y Maternal.

El trabajo hecho por Steidl sin duda es muy completo, aborda una gran parte de la
problematica en el reconocimiento automatico de emociones en voz, sin embargo, los
experimentos de clasificacion hechos en el citado trabajo se basan Unicamente en modelos
emocionales discretos dejando abierta la interrogante de como podrian mejorar los
resultados obtenidos al aplicar el enfoque de los modelos emocionales continuos.

3.1.2 Modelos continuos

Los modelos continuos también conocidos como modelos dimensionales
representan emociones usando un espacio multidimensional continuo, donde cada eje
corresponde a un propiedad emocional llamada por algunos autores primitiva emocional
(Grimm M. , Kroschel, Mower, & Narayanan, 2007). Las primitivas emocionales son
propiedades presentes en todas las emociones, por lo tanto, cualquier emocién puede ser
definida en funcion de primitivas emocionales. Cualquier emocion puede ser representada
por un punto en un espacio de coordenadas multi-dimensional. Las primitivas emocionales
pueden considerarse como los componentes genéricos de una emocidén mediante los cuales
se puede describir y diferenciar de otras emociones. Uno de estos modelos es el modelo
tridimensional, cuyos ejes son: Valencia, Activacion y Dominacion. La primera, también
Ilamada placer por algunos autores, describe qué tan negativa o positiva es una emocion.
La Activacion describe la excitacion interna de un individuo y va desde el estar muy
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tranquilo hasta llegar a ser muy activo; y la Dominacion describe el grado de control del
individuo sobre la situacion o, en otras palabras, qué tan fuerte o débil se muestra el
individuo. En el trabajo hecho por Osgood (Osgood, May, & Miron, 1975) se muestra que
practicamente cualquier concepto relacionado con emociones puede ser localizado en este
espacio tridimensional.

Un ejemplo es el modelo bidimensional circunflejo (Russel, 1980) (Steidl, 2009) en
el que se proponen las primitivas Valencia y Activacion para la representacion de
emociones. Otro ejemplo es el modelo tridimensional Valencia — Activacion — Dominacion
donde Valencia, también Ilamada placer por algunos autores, describe qué tan negativa o
positiva es una emocion de acuerdo a si es una emocion agradable o desagradable para
quien la experimenta. Activacion describe la excitacion interna de un individuo y va desde
estar muy tranquilo hasta estar muy activo y Dominacion que describe el grado de control
del individuo sobre la situacion o, en otras palabras, qué tan fuerte o débil se muestra el
individuo.

El modelo tridimensional, ilustrado en la Figura 3, surge por la necesidad de
distinguir entre emociones que se encuentran traslapadas en un espacio bidimensional.
Afiadir la tercera dimension ayuda a distinguir entre emociones como miedo y enojo ya
gue ambas tienen Valencia y Activacion similar pero difieren en el eje Dominacion.

Los modelos continuos ofrecen mayor flexibilidad en la representacion de
emociones ya que no se limitan a un conjunto fijo de emociones, sino que pueden
representar un amplio espectro de emociones en el espacio multidimensional y trasladarlo a
un conjunto de emociones discretas si asi se requiere (Grimm M. , Kroschel, Mower, &
Narayanan, 2007). Este tipo de modelos tiene la capacidad de representar de mejor manera
la forma en que suceden las emociones en el mundo real, ya que muchas veces las
emociones no se generan de forma prototipica sino que pueden manifestarse como una
mezcla de emociones o como ligeras expresiones emocionales dificiles de detectar. Al
etiquetar bases de datos emocionales los modelos discretos son méas adecuados que los
continuos para asignar estados preseleccionados a patrones psicoldgicos, mientras el
enfoque continuo es mas adecuado que el discreto para evaluar la carga emocional (Beale
& Peter, 2008).
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Figura 3 Modelo tridimensional continuo de las emociones

El enfoque continuo elimina algunas limitantes del enfoque discreto, como por
ejemplo, el definir y nombrar las emociones discretas necesarias para representar un
espectro suficientemente amplio de emociones de acuerdo a una aplicacion especifica.

Uno de los primeros y mas importantes trabajos en prediccion de primitivas
emocionales fue realizado por (Grimm M. , Kroschel, Mower, & Narayanan, 2007) en el
cual se emplea un modelo emocional tridimensional. Las ideas propuestas en este trabajo
se prueban en una base de datos actuada y en una base de datos de emociones espontaneas
etiquetadas con las primitivas emocionales Valencia, Activacion y Dominacion mediante
la técnica denominada Self Assessment Manikins (SAMs) (Grimm & Kroschel, 2005). En
dicho trabajo se extrajeron caracteristicas acusticas tales como melodia, Intensidad,
velocidad y caracteristicas espectrales y calcularon la correlacion que existe entre
caracteristicas acusticas y primitivas emocionales con el fin de establecer reglas que
determinen qué combinaciones de valores en las caracteristicas acusticas corresponden a
cierto grado de una primitiva emocional.

El proceso de clasificacion propuesto por Grimm consiste en extraer las

caracteristicas acusticas de las muestras de prueba las cuales se fuzifican. Estos valores
fuzificados son dados como entrada al sistema de reglas generadas a partir de la
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correlacion existente entre caracteristicas acusticas y primitivas emocionales. Después de
esto, se realiza el proceso de implicacion para obtener las conclusiones y determinar la
salida. Finalmente se defuzifican los resultados obtenidos de la implicacion. La salida final
son tres valores entre uno y cinco que corresponden a cada una de las primitivas
emocionales que a su vez son mapeadas hacia un conjunto de emociones discretas usando
un clasificador K Vecinos méas cercanos (KNN). Realizaron varios experimentos con
subconjuntos de muestras de su corpus de entrenamiento. Alcanzaron un coeficiente de
correlacion promedio de 0.60 para las tres primitivas usando el corpus completo.

En este trabajo las reglas derivadas de los coeficientes de correlacion para la
representacion de la relacion entre las caracteristicas acusticas y las primitivas emocionales
parece ser una generalizacion burda. En el trabajo de Grimm no se ha explotado en su
totalidad el potencial de técnicas de computacién suave, como la l6gica difusa, para
abordar este tipo de problemas. La configuracion del sistema de inferencia difusa parece
muy bésica ya que no se experimenta con otros tipos de funciones de membresia u
operaciones difusas. El conjunto de caracteristicas acuUsticas utilizadas no incluye
informacion de calidad de voz la cual se ha demostrado que es importante para estimacion
de emociones (Lugger & Yang, 2008).

Por su parte Lugger realizd un experimento (Lugger & Yang, 2008) donde usé una
base de datos en aleman llamada Berlin Emotional que consta de seis emociones discretas:
tristeza, aburrimiento, neutral, ansiedad, felicidad e ira. Las caracteristicas acUsticas que
probd fueron prosodicas y de calidad de voz. Partié de la suposicion de que el conjunto
Optimo de caracteristicas acusticas depende fuertemente de las emociones a ser clasificadas
y a partir de esto se hizo una clasificacion en cascada de 3 fases basada en el modelo
psicologico emocional continuo.

En la primera etapa de su cascada o arbol de clasificacion, se clasifican dos
diferentes niveles de Activacion. Una clase incluye ira, felicidad, y ansiedad con un nivel
de Activacion alto mientras en la segunda clase se incluyen neutral, aburrimiento y tristeza
con un nivel de Activacion bajo. Para esta discriminacién de Activacion se alcanz6 una
buena taza de clasificacion del 98.8% en promedio. En la segunda etapa se clasifican dos
niveles de Dominacidn en cada clase de Activacion. Esto significa que todos los patrones
que fueron clasificados con una Activacion alta en la primera etapa son clasificados en una
clase conteniendo felicidad e ira o en una segunda clase solo conteniendo ansiedad.
Similarmente, todos los patrones que fueron clasificados en Activacion baja en la primera
etapa son clasificados a una clase conteniendo neutral, aburrimiento o en una conteniendo
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solo tristeza. En la tercera etapa, se distingue entre emociones que difieran sélo en la
dimension Valencia: felicidad vs ira, asi como neutral contra aburrimiento.

Lugger propone un enfoque interesante para sacar provecho de ambos tipos de
modelado emocional, continuo y discreto, sin embargo, trabajo sobre una base de datos
actuada y etiquetada con emociones discretas basandose en una categorizacion manual de
los niveles correspondientes de cada emocion con las tres primitivas emocionales. Esto
suscita la exploracion de técnicas automaticas para la evaluacion de primitivas
emocionales y por supuesto la evaluacion del método presentado en bases de datos de
emociones espontaneas.

Otro trabajo relevante es el de Lichtenstein (Lichtenstein, Oehme, Kupschick, &
Jurgensohn, 2008) quien realiz6 un experimento para comparar ambos enfoques, discreto y
continuo, en cuanto a cual es mas adecuado para estimar emociones y cudl se deberia
adoptar como estandar para el estudio de emociones. Se observé que al etiquetar una base
de datos, estimar en términos de Valencia y Activacién en una escala continua resulta méas
facil que hacerlo asignando una de las clases emocionales definidas. En la Tabla 3 se hace
una comparacién de algunos trabajos que utilizan el enfoque continuo para hacer
reconocimiento de emociones en voz.

Tabla 3 Comparativa modelos continuos

Trabajo Dimensiones Desempefio Idea Clave
(Grimm M.,
Kroschel, Mower, | Valencia, Activacion, 0.60 Estimador l6gico difuso y una base de
& Narayanan, Dominacion reglas derivadas de caracteristicas acUsticas
2007)
(Grimm, Kroschel, Valencia, Activacion, Optimizacién de pa?r’émetros para un
& Narayanan, s 0.69 algoritmo de Regresion de Vectores de
Dominacion
2007) Soporte
Estimacion en cascada de las tres
(Lugger & Yang, Activacion, Potencia, dimensiones usadas. Después de la
2008) Evaluacion ) estimacion se usa un clasificador de
emociones discretas
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3.2 Caracterizacion de la informacion

Las emociones provocan una serie de cambios fisiologicos (James W. , 1890) en las
personas que pueden ser monitorizados y medidos para estimar el estado emocional actual
del individuo. Estos eventos fisicos se pueden clasificar en dos tipos, internos y externos.
Los eventos internos son biosefiales emitidas por el sistema nervioso central. Algunas de
las biosefiales que han sido usadas para la medicion de emociones son: repuesta galvanica
de la piel, electromiografia, ritmo cardiaco y sefiales cerebrales. Hoy en dia para medir
estas biosefiales son necesarios dispositivos especiales portados por el individuo lo que
dificulta su uso en muchas aplicaciones. Los eventos externos donde se refleja el estado
emocional son eventos audibles y visibles. Los eventos visibles son expresiones faciales,
ademanes y movimientos corporales. La relacion entre emociones y expresiones faciales ha
sido estudiada ampliamente por el psicélogo Paul Ekman que ha definido seis emociones
béasicas usadas ampliamente tanto en la sintesis como en el reconocimiento de emociones.
Los eventos audibles conllevan informacion emocional a través de mensajes explicitos, es
decir, informacién linguistica que es lo que se estd diciendo y mensajes implicitos, es
decir, informacion acustica que es la manera en que se dicen las cosas. Debido a su facil
disponibilidad, la mayoria de los trabajos en reconocimiento de emociones en voz utilizan
solamente informacion acustica (Sato & Obuchi, 2007) (Téth, Sztahd, & Vicsi, 2007)
(Schuller, Lang, & Rigoll, 2005) (Luengo, Navas, & Hernandez, 2005). Las caracteristicas
acusticas suelen agruparse en:

e Espectrales que describen las propiedades de una sefial en el dominio de la
frecuencia mediante armonicos y formantes.

e De Calidad de Voz que definen estilos al hablar como neutral, susurrante,
jadeante, estrepitoso resonante, sonoro, ruidoso.

e Prosddicas que describen fendmenos suprasegmentales como entonacion,
volumen, velocidad, duracidn, pausas y ritmo.

En este trabajo nos enfocamos en el estudio de caracteristicas acusticas para la
estimacion de emociones en voz desde el punto de vista de los modelos emocionales
continuos. Ademéas exploramos el aporte de informacion complementaria como
informacion linguistica y de contexto.
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3.2.1 Procesamiento dinamico y estatico

En el reconocimiento automatico de emociones en voz se ha detectado que es
importante tomar en cuenta la evolucion y el cambio o transformacion que sufre el estado
emocional de los individuos a través del tiempo. En este enfoque, denominado
procesamiento dinamico, se captura informacion acerca de como evolucionan las
caracteristicas en el tiempo. Por el otro lado, en el procesamiento estatico se evita el
sobreajuste en el modelado fonético aplicando funciones estadisticas sobre descriptores de
bajo nivel en periodos de tiempo. El procesamiento estatico es mas comun en
reconocimiento de emociones en voz; sin embargo, el procesamiento dinamico ha
mostrado buenos resultados en publicaciones recientes (Dumouchel, Dehak, Attabi, Dehak,
& Boufaden, 2009) (Bozkurt, Erzin, Erdem, & Erdem, 2009) (Vlasenko, Schuller,
Wendemuth, & Rigoll, 2007). En el modelado estatico se clasifica usando métodos
estaticos como Support Vector Machines o Redes Neuronales. La clasificacion se hace a
nivel de la elocucién completa por lo que los segmentos de analisis son de diferentes
tamafios. Las caracteristicas son obtenidas de la extraccion de LLDs (Low Level
Descriptors), por ejemplo entonacion, intensidad, o coeficientes espectrales, y de la
aplicacion de funciones estadisticas, como media, desviacion estdndar, cuantiles, sobre las
caracteristicas, lo cual resulta en vectores de caracteristicas del mismo tamafio para todas
las muestras de voz (Vogt & André, 2009) (Planet, Socord, Monzo, & Adell, 2009) (Lee,
Mower, Busso, Lee, & Narayanan, 2009). En el modelado dindmico se emplean
caracteristicas como tono, intensidad, MFCCs y sus derivativas etc. con modelos de
clasificacion dindmicos como Hidden Markov Models (Pitterman & Schmitt, 2008) o
Gaussian Mixture Models.

El analisis se hace a nivel de ventanas del mismo tamafio, por lo que para cada
elocucion se tienen vectores de caracteristicas de diferentes tamafios dependiendo de su
duracion. Las caracteristicas que usualmente se extraen son MFCCs y otros tipos de
coeficientes, por ejemplo, coeficientes de intensidad, velocidad (Vlasenko, Schuller,
Wendemuth, & Rigoll, 2007).

En (Vlasenko, Schuller, Wendemuth, & Rigoll, 2007) se realiza una comparacion
entre clasificar emociones mediante un procesamiento estatico y uno dinamico en dos
bases de datos. Se obtienen mejores resultados con el procesamiento estatico en ambas
bases de datos. Adicionalmente, se realiza una fusion de ambos procesamientos tomando
como una caracteristica mas la estimacion hecha por el clasificador dindmico y pasando
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este nuevo vector de caracteristicas al clasificador estatico. Estd fusion mejoro
sustancialmente los resultados obtenidos por los dos clasificadores por separado.

En la Tabla 4 se hace una comparacion de algunos trabajos que utilizan
procesamiento dinamico de caracteristicas para hacer reconocimiento de emociones en
VOZ.

Tabla 4 Comparativa de procesamiento dinamico

Trabajo Emociones Desempefio Idea Clave
Enojo, Usa un clasificador HMM basado en MFCCs y
. aburrimiento, una base de datos de palabras clave. El
(Pitterman & . . L
. disgusto, miedo, 76% reconocimiento se hace en dos etapas. La
Schmitt, 2008) . .
alegria, neutro, primera para palabras y la segunda para
tristeza emociones.
Enojo,
(Vlasenko, .
aburrimiento, . e
Schuller, . . Estrategia de clasificacién uno contra todos.
disgusto, miedo, 83%
Wendemuth, & , HMM con uno y dos estados.
. alegria, neutro,
Rigoll, 2007) .
tristeza
4 niveles de .
. Modelado de la evolucion temporal de las
(Wollmer, et al., Valencia, 7 . . ., .
. 48% emociones basada en la estimacion de niveles de
2008) niveles de . L,
., Valencia y Activacion
Activacion

3.3 Corpora para reconocimiento de emociones

La obtencion de habla natural y la riqueza de su anotacién son muy importantes
para encarar los retos del reconocimiento automatico de emociones en voz. Dentro del area
de computacion afectiva, la generacién adecuada de datos es un factor clave para trabajar
en el desarrollo e investigacion de nuevos modelos emocionales utiles en aplicaciones
reales. Deben ser considerados varios puntos importantes para la creacion de bases de
datos emocionales. Primero, la naturaleza y origen del habla capturada. Hay diferentes
tipos de fuentes de datos. Tradicionalmente, la fuente de datos emocionales mas usada es la
actuacién de emociones. IEMOCAP (Busso, et al., 2008), Emo-DB (Burkhardt, Paeschke,
Rolfes, Sendlmeier, & Weiss, 2005) y SSE (Montero, 2003) contienen habla emocional
actuada. Otra forma de adquirir datos es a través de la induccién de emociones. La
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induccién puede ser hecha presentando estimulos tales como iméagenes, videos, audio, con
el objetivo de generar reacciones emocionales. La induccion también puede ser hecha por
interaccion, donde los experimentadores intentan generar algunas reacciones al realizar
cierta actividad. Por ejemplo, realizando un experimento de Mago de Oz, en el que los
sujetos interactdan con un sistema computacional que creen ser autbnomo, pero en realidad
es controlado por un humano. EmoTaboo (Devillers & Martin, 2008), SAL 1 (Douglas-
Cowie, et al., 2007), FAU Aibo (Steidl, 2009) son algunos ejemplos de bases de datos de
emociones inducidas.

También hay datos espontaneos adquiridos en ambientes de interaccion real, tales
como programas de television o sistemas telefonicos de atencion a clientes. Las bases de
datos VAM (Narayanan, Grimm, & Kroschel, 2008), y EMOTV1 (Abrilian, S.; Devillers,
L.; Buisine, S.; Martin, 2005) fueron grabadas de programas de television. Las bases de
datos Genova Airport Lost Luggage Database (Scherer & Ceschi, 1997) and CEMO
(Devillers & Vidrascu, 2006) fueron grabadas de servicios telefonicos. El uso de habla
emocional actuada simplifica el reconocimiento automatico de emociones.

Es dificil usar reconocedores entrenados con datos actuados en el mundo real dado
que en las emociones generadas en interaccion entre personas no son expresadas tan
intensa y prototipicamente como un actor usualmente lo interpreta (Steidl, 2009). Por otro
lado, adquirir datos en ambientes reales es problematico. Es dificil obtener los derechos de
autor para hacer los datos disponibles al publico, la posicion de microfonos y cdmaras no
es ideal, hay ruido como fondos visuales y acusticos, y no hay control en el contenido
emocional (Busso, et al., 2008). La tendencia actual es grabar habla espontanea natural y
realista en ambientes con condiciones restringidas tales como una entrevista (Gunes,
Schuller, Pantic, & Cowie, 2011).

Otro punto importante a considerarse es el esquema de anotacion el cual debe ser
facilmente entendible por los evaluadores humanos con el propdsito de alcanzar un
acuerdo alto entre evaluadores. Los dos esquemas de anotacion mas usados son el
categoérico, donde se asignan emociones discretas a muestras de voz, y el continuo, donde
cada muestra de voz se evalta con valores numéricos correspondientes a los niveles de
primitivas emocionales.

La anotacion continua se puede hacer estaticamente, por ejemplo, usando The Self

Assessment Manikins (SAM) (Lang, 1980) de esta manera los segmentos completos son
evaluados con el mismo valor. La anotacion de primitivas también puede ser hecha

51



dinamicamente, es decir siguiendo un estado emocional continuamente en el tiempo, como
lo permite la herramienta de etiquetado Feeltrace (Cowie, et al., 2000). También es valioso
anotar otro tipo de informacion como informacién linglistica, eventos, historia, contexto y
otros tipos de descriptores linglisticos y emocionales. Es deseable una alta diversidad de
edad, género, idioma, contexto sociocultural y por supuesto diversidad emocional. Para el
caso de anotacion de primitivas emocionales, lo ideal es tener suficientes muestras
distribuidas en el espacio tridimensional.

Tabla 5 Bases de datos que incluyen anotaciones de primitivas emocionales. V = Valencia, A =
Activacion, D = Dominacién, E = Anticipacion / Expectacion, I = Intensidad Emocional

Base de dato : : OCAP A A A
v O COIP
Horas Grabadas 11:38 12:00 12:00 4:11 6:30
Hablantes 28 10 20 4 20
Segmentacion Turnos Turnos Turnos Sesién Sesién
Muestras 2,040 10,039 947 4 25
Tipo de Datos Inducidos Actuados Esponténeos | Inducido Inducido
Idioma Espafiol Inglés Aleman Inglés Inglés
Primitivas V,AD V,AD V,AD VA V,AD,E,I
Evaluadores 11 3 17 4 4

La Tabla 5 muestra algunas de las bases de datos existentes, anotadas con
primitivas emocionales y sus propiedades mas importantes. Es necesario generar mas bases
de datos en idiomas diferentes, cubriendo un rango mas amplio de fenGmenos emocionales,
tomando en cuenta puntos relevantes, como espontaneidad y riqueza de anotacién para
permitir estudios posteriores y comparacion de resultados entre diferentes caracteristicas
acusticas y clasificadores. (Schuller, Steidl, & Batliner, 2009).

Para los propositos de nuestra tesis es necesario tener al menos una base de datos
etiquetada con las primitivas emocionales Valencia, Activacion y Dominacion.
Adicionalmente, necesitamos anotaciones de emociones discretas para cada muestra, que
nos ayuden a validar las estimaciones de primitivas emocionales, evaluando el mapeo
hecho desde el enfoque continuo hacia el discreto. Hay varias bases de datos etiquetadas
con emociones discretas como FAU Aibo (Steidl, 2009), Berlin Database of Emotional
Speech (Burkhardt, Paeschke, Rolfes, Sendimeier, & Weiss, 2005), Spanish Emotional
Speech (Montero, 2003) y unas cuantas etiquetadas con primitivas emocionales como
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VAM Corpus (Narayanan, Grimm, & Kroschel, 2008) y IEMOCAP Database (Busso, et
al., 2008). La base de datos que usamos en la mayor parte de nuestros experimentos esta
etiquetada con categorias discretas comunes y con primitivas emocionales. Esta base se
Ilama IEMOCAP (Busso, et al., 2008) (Interactive Emotional Dyadic Motion Capture
Database).

Este corpus fue colectado por Speech Analysis and Interpretation Laboratory en
University of Southern California. Esta base de datos esta en inglés fue grabada por diez
actores en pares hombre - mujer. Incluye informacion del movimiento de manos, cara y
cabeza, asi como informacidn detallada de expresiones faciales y ademanes en audio y
video. Para generar un didlogo emocional los autores disefiaron dos escenarios; en el
primero los actores siguieron un guion mientras que en el segundo, los actores
improvisaron de acuerdo a una situacion preestablecida. ElI corpus completo contiene
alrededor de doce horas de grabacion. Las muestras fueron etiquetadas con emociones
discretas como felicidad, enojo, tristeza, frustracion, miedo, sorpresa y neutral. Las
categorias “otro” y “no identificado” también fueron incluidas. Para evaluar las primitivas
emocionales se asign6 un valor entero entre uno y cinco, como: Valencia (1-negativo, 5-
positivo), Activacion (1-calm, 5-excited), and Dominacién (1-debil, 5-fuerte).

Las caracteristicas de esta base de datos la hacen muy interesante para los
propdsitos de nuestro trabajo ya que su anotacion incluye los dos enfoques mas
importantes. Se ha puesto atencién a la interaccion espontanea, a pesar de usar actores.
Ademas ha sido capturada en condiciones ideales para la grabacién. La base de datos
muestra una diversidad significativa de emociones. Usamos el audio de la primera sesion
segmentada en turnos. Para estos experimentos utilizamos Unicamente las categorias:
enojo, felicidad, neutral y sorpresa. El total de muestras incluidas es 1,820.

El Corpus FAU Aibo, descrito en (Steidl, 2009), es un corpus con grabaciones de
nifios interactuando con el robot mascota de Sony Aibo. El corpus consiste de habla con
emociones espontaneas. Se hizo creer a los nifios que el robot respondia a sus drdenes,
mientras el robot estaba en realidad respondiendo a las 6rdenes de un operador humano. El
operador hacia que el robot se comportara de acuerdo a una secuencia de acciones
predeterminada; en algunas ocasiones el robot era desobediente, provocando reacciones
emocionales. Los datos fueron recopilados en dos escuelas diferentes en Alemania. Los
participantes fueron 51 nifios en edades de 10 a 13 afios, 21 nifios y 30 nifias; alrededor de
9.2 horas de habla. La voz fue transmitida con una diadema inalambrica de alta calidad.
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Las grabaciones fueron segmentadas automaticamente en turnos. Cinco personas
entrenadas escucharon cada grabacion en orden secuencial para etiquetarlas con una de 10
clases. El corpus esta etiquetado a nivel de frase. Para otorgar una clase a una palabra se
hizo una votacion entre las opiniones de los etiquetadores. Si tres 0 mas coinciden se
atribuye la etiqueta a la palabra.

El corpus VAM se describe en (Narayanan, Grimm, & Kroschel, 2008). Consta de
12 horas de grabaciones en audio y video del Talk Show aleman “Vera am Mittag”. Este
corpus tiene la particularidad de estar etiquetado con tres primitivas emocionales:
Valencia, Activacion y Dominacion. Para etiquetar este corpus se usaron 17 evaluadores
humanos. Cada evaluador etiquet6 todas las muestras con la idea de calcular el grado de
acuerdo entre etiquetadores. Se cuenta con 947 muestras emocionales con 47 hablantes (11
h / 36 f) con una duracion promedio de 3.0 segundos por elocucion. Se cuenta con el audio,
asi como con transcripciones.

3.4 Discusion del estado del arte

De acuerdo a la revision del estado del arte presentado en este capitulo identificamos tres
areas de oportunidad:

1. Generacion vy diversificacion de datos confiables: Existen muchas bases de
datos de habla emocional, sin embargo, la gran mayoria estan grabadas en
escenarios demasiado controlados, lo que restringe su confiabilidad para el estudio
del reconocimiento de emociones genuinas en contextos realistas. Ademas, no
existe una base de datos de este tipo en espafiol mexicano.

2. Modelado de las emociones: A pesar de que es posible alcanzar un buen
desempefio en el reconocimiento de emociones mediante el modelado discreto de
emociones en cierto tipo de aplicaciones, se ha detectado que este enfoque tiene
varias limitaciones por lo que recientemente el modelado continuo ha captado el
interés de los principales grupos de investigacion en el area. Sin embargo la
investigacion con este enfoque aun es incipiente y no se ha mostrado cual puede ser
el verdadero beneficio de usar este enfoque.
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3. Procesamiento de la voz: Aun no es claro que caracteristicas acusticas son
las més relevantes para la discriminacion automatica de emociones en la voz sobre
todo desde el enfoque de los modelos continuos.

Las principales aportaciones buscadas en esta tesis estan dirigidas a la solucion de estos
tres puntos. En los siguientes capitulos se explicara el trabajo realizado al respecto
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Capitulo 4: Método de Reconocimiento de
Emociones Basado en un Modelo Continuo

El diagrama de la Figura 4 muestra el modelo de reconocimiento de emociones
propuesto en esta tesis. En el lado izquierdo, en los recuadros; C1, C2 y C3, se muestra el
flujo de los datos de entrenamiento para la creacion de los modelos usados en el método de
reconocimiento de emociones. Estos componentes toman como entrada archivos de audio
de voz grabada y sus respectivas etiquetas de Valencia, Activacion, y Dominacion. La
salida son tres modelos entrenados los cuales son usados en la etapa de prueba como se
indica con lineas punteadas.

Creacién de modelos para reconocimiento de emociones

Aplicacién de modelos en el reconocimiento de emociones

Segmentos de
voz etiquetados
con primitivas
emacionales

Cc1

A 4

Pre-procesamiento

Audio
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Figura 4 Modelo Propuesto
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El lado derecho (recuadro amarillo) muestra el flujo de los datos en la etapa de
aplicacion de modelos para el reconocimiento de emociones, el cual toma como entrada
archivos de audio de voz grabada y como salida genera una clasificacion emocional de los
segmentos dados. La etapa de creacion de modelos para reconocimiento de emociones
consiste de tres componentes complementarios que son: Creacion de modelos para
estimacion multinivel de emociones, Creacion de modelo dinamico basado en informacion
contextual y Entrenamiento de modelos de clasificacion y regresion, que a su vez toma
como entrada el resultado de procesos previos.

En la Figura 4 se agrupan los componentes de esta etapa en recuadros de colores.
En el componente C1, de color verde, se pre-procesa el audio y se extraen caracteristicas
acusticas. Se identifican los atributos acusticos més adecuados para caracterizar la sefial
acustica y de esa manera permitir el reconocimiento de emociones. Esto implica la
seleccion de las mejores muestras y caracteristicas. En el componente C2, de color morado,
se crean modelos para la estimacion multinivel de emociones, dichos modelos estan
basados en agrupamiento difuso. En el componente C3, de color rojo, se crea un modelo
dinamico considerando la informacién contextual de los datos de entrenamiento; esta
informacion se usa en la reclasificacion de segmentos emocionales.

Antes de extraer caracteristicas acusticas de la voz grabada se realiza un pre-
procesamiento de la sefial para mejorar la calidad de la grabacion. Este pre-procesamiento
no siempre es necesario, depende de la relacion entre ruido y voz en la grabacion. El audio
pre-procesado pasa a la etapa de extraccion masiva de caracteristicas acusticas que
consiste en generar vectores de atributos que describen acusticamente los segmentos de
audio. Para determinar qué caracteristicas acusticas usar, en el médulo de seleccion de
muestras y caracteristicas, se realizé un analisis monolingiie y multilinglie analizando una
amplia variedad de propiedades acusticas relacionadas con la expresion de emociones en
voz y se logro identificar los atributos acusticos mas utiles para discriminar emociones. Las
mejores caracteristicas acuUsticas para cada primitiva emocional se usan en el
entrenamiento de modelos de clasificacion y regresion para estimar el nivel de primitivas
emocionales.

El modulo de creacion de modelos para estimacion multinivel de emociones toma
como entrada los datos de etiquetado emocional continuo del corpus de entrenamiento por
lo cual, dichos datos, deben estar etiquetados con las primitivas emocionales Valencia,
Activacion y Dominaciéon (VAD) opcionalmente; dichos datos pueden estar etiquetados
con emociones discretas ya que las etiquetas de emociones discretas sirven para calcular
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automaticamente la ubicacion de ciertas emociones en el espacio tridimensional continuo
definido por el modelo VAD o dicha ubicacion puede ser indicada manualmente de
acuerdo a las emociones que se deseen reconocer.

El modulo de creacion de modelo dindmico basado en informacion contextual toma
como entrada los datos etiquetados con primitivas emocionales ordenados
cronoldgicamente. Realiza un proceso de ajuste de diversos pardmetros y la salida es el
modelo con una parametrizacion optima.

En la etapa de aplicacion de modelos en el reconocimiento de emociones se usan
los modelos creados en la etapa anterior para reconocer emociones en datos de prueba.
Esta etapa inicia con el mddulo de pre-procesamiento que es idéntico al usado en la etapa
de creacion de modelos para reconocimiento de emociones. Los datos de prueba son
grabaciones de conversaciones o monologos que son pre-procesados con el objeto de
normalizar el audio y dividir las grabaciones de habla continua en segmentos de audio
equivalentes a un “turno”. El audio pre-procesado pasa al modulo de extraccion selecta de
caracteristicas donde solo se extraen las mejores caracteristicas identificadas en la etapa de
entrenamiento. La salida de este mddulo son vectores de caracteristicas acusticas
describiendo cada muestra de prueba. Dichos vectores pasan a los modelos de clasificacion
y regresion. La salida de este modulo son estimaciones de Valencia, Activacion y
Dominacion para cada muestra de prueba. Dichas estimaciones pasan a la etapa de
reclasificacion de segmentos donde se aplica una reclasificacion basada en el contexto
emocional de cada muestra; de esta manera se corrigen posibles errores en la clasificacion
tomando en cuenta la clasificacion de muestras anteriores y el grado de certeza de la
clasificacion de la muestra actual. La salida es nuevamente una estimacion de Valencia,
Activacion y Dominacion rectificada.

El dltimo modulo es el de estimacion multinivel de emociones, su entrada es la
estimacion de Valencia, Activacion y Dominacidn y la salida es una interpretacion en tres
diferentes niveles de abstraccion del contenido emocional de las muestras. Las emociones
discretas son usadas en el modulo de creacion de modelos para estimacion multinivel de
emociones. La utilidad de cada nivel de abstraccion depende de la aplicacion y hace que el
modelo sea muy flexible para ser usado en cualquier escenario.
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4.1 Innovacion de la propuesta

La principal innovacion de la propuesta radica en la forma en que se usa el modelo
tridimensional continuo para hacer una estimacion emocional flexible a diferentes
aplicaciones. El objetivo del método propuesto es modelar fendmenos emocionales como
intensidad y mezcla de emociones, que son fendmenos presentes en la expresion emocional
cotidiana. Por supuesto, dependiendo de la aplicacion particular se busca también mantener
la referencia a la representacion discreta de las emociones.

En trabajos relacionados ya se ha empezado a investigar sobre cdmo sacar provecho
de los modelos emocionales continuos para estimar de manera mas adecuada la carga
emocional en la voz (Grimm M. , Kroschel, Mower, & Narayanan, 2007), (Lugger &
Yang, 2008), (Wdllmer M. , et al., 2009), (Eyben, et al., 2010). Sin embargo, creemos que
es posible obtener una representacion mas descriptiva y completa de lo que se ha propuesto
hasta el momento.

Nuestra hipdtesis es que mediante la interpretacion de primitivas emocionales es
posible obtener una representacion mas real del contenido emocional en la voz al manejar
diferentes niveles de abstraccién, ya que gracias al modelo continuo es posible obtener una
interpretacion a nivel de emocién discreta, de intensidad de emociones, de mezclas de
emociones o de grupos de emociones.

De acuerdo al estudio del estado del arte y de su discusion en la seccién 3.4
Discusion del estado del arte, nuestra propuesta aporta principalmente en los siguientes
aspectos:

Generacion de datos y portabilidad a escenarios reales: Trabajamos con
diferentes bases de datos, grabadas en diferentes contextos y diferentes idiomas etiquetadas
con primitivas emocionales. Esto con el objetivo de probar la robustez del método a
diferentes condiciones. Ademas, generamos nuestra propia base de datos haciendo hincapié
en generar emociones genuinas.

Caracterizacién acustica de las emociones: Se explord un espectro muy amplio
de caracteristicas acusticas desde el enfoque de los modelos continuos incluyendo
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caracteristicas prosédicas, de calidad de voz, y espectrales. Se incluyé tanto
procesamiento estatico como dindmico de caracteristicas a nivel de segmentos de audio y a
nivel de conversacion mediante el uso del contexto emocional.

Modelado de fendmenos emocionales: Nuestro trabajo esta basado en un modelo
continuo tridimensional cuyas primitivas son Valencia, Activacion y Dominacion. Se
propone un método basado en la estimacién automatica de primitivas emocionales, una
estimacion multinivel de emociones y conservando el mapeo hacia emociones discretas
desde el modelo tridimensional continuo.

La Tabla 6 indica los aspectos en los que estamos interesados en abordar y como se
compara la propuesta que hacemos con trabajos importantes en el area y que tomamos
como punto de partida.

Tabla 6 Comparativo de los trabajos relacionados con la propuesta hecha para esta tesis

Tipo de Etiquetado

Caracteristicas
Base de de Base de Modelo  Procesado

datos datos

Prosodia | Calidad | Espectro

Grimm 07 | Espontanea Continuo | Continuo | Estatico N N
Steidl 09 | Espontanea Discreto Discreto | Estatico N N N N
Lugger 08 |  Actuada Discreto | Continuo | Estatico N N N
Continuo/Di . Estatico/
Esta tesis | Espontanea Continuo o N v v v
screto Dinamico

4.2 Creacion de corpus de habla emocional

En esta seccidn se describe la creacion de una base de datos de habla emocional en
el espafiol hablado en México. Se grabaron 28 nifios y nifias de entre 7 y 13 afios en un
ambiente controlado, moderadamente ruidoso. Se grabaron dos sesiones de entre 10 y 15
minutos por nifio. Para crear esta base de datos se adaptd la prueba neuropsicoldgica
Wisconsin Card Sorting Test (WCST), buscando provocar diferentes emociones en nifios.
La prueba se aplico en dos partes. La primera sesion era facil de realizar y motivante para
el nifio, con lo que se evocaban emociones positivas como alegria y excitaciéon. La segunda
sesion era dificil y estresante, provocando en el nifio emociones negativas como frustracién
y nerviosismo. Se obtuvo una buena diversidad de emociones. Los datos fueron
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etiquetados con los enfoques discreto y continuo a nivel de turno. En el resto de este
documento Ilamamos a este corpus EmoWisconsin. En la Figura 5 se muestra la
configuracién del escenario para la realizacion de las sesiones de grabacion.

Figura 5 Configuracion de escenario para grabacion de la base de datos EMOWisconsin

4.2.1 Diseiio de la prueba

El experimento propuesto para construir nuestra base de datos es modificar el la prueba
psicoldgica Wisconsin Card Sorting Test (WCST) (Grant & Berg, 1948) para inducir
emociones en nifios. Debido a que no existia una base de datos con habla emocional
espontanea en espafiol, se decidid crear esta base de datos, disefiada de acuerdo a las
siguientes necesidades:

I.  El idioma es el espaiol hablado en México, debido a nuestro interés en estudiar las
particularidades de nuestra lengua materna. Dado que actualmente no existe otra
base de datos similar en espafiol, la creacion de esta nos permite extender el analisis
multilingiie de primitivas emocionales.

II.  El habla es espontanea e inducida. Es espontdnea con el objetivo de estudiar los
fendmenos que solo se producen espontdneamente, como mezcla y variacion en la
intensidad de las emociones. Es inducida con el fin de tener un ambiente controlado
y producir nuestros propios datos, lo cual nos da derecho a usarlo sin restricciones
y ponerlo a disposicion de la comunidad cientifica.

III.  La anotacion del contenido emocional se hizo usando primitivas emocionales y
emociones discretas. Esto se hizo con el objetivo de comparar ambos enfoques,
continuo y discreto, y aumentar su aprovechamiento por investigadores interesados

en uno o entro enfoque.

61



IV.  Se trabajo con una cantidad relativamente alta de participantes para permitir la
creacion de modelos independientes del hablante.
V.  Se trabajé con un nimero relativamente elevado de evaluadores para hacer frente a
la alta subjetividad en la anotacion de emociones.
VI.  Se grabaron varias horas de audio. Dichas grabaciones no estan libres de ruido, con
el objetivo de emular las condiciones de audio en aplicaciones reales.
VII.  Se tratdo de obtener diversidad emocional induciendo emociones en las regiones

altas y bajas de cada primitiva emocional.

4.2.2 WCST Emocional

La prueba de ordenamiento de cartas Wisconsin, también conocida como WCST, por sus
siglas en inglés, fue disefiada para evaluar las funciones cognoscitivas abstractas de los
individuos. Para aplicar esta prueba se usan 132 tarjetas con diferentes figuras. Ver Figura
6. La tarea requiere que los sujetos encuentren el criterio de ordenamiento de tarjetas que el
examinador tiene en mente. El criterio de ordenamiento es una combinaciéon de las
dimensiones perceptuales: color, ndmero y forma. La buasqueda del criterio de
ordenamiento se hace mediante prueba y error, basada en la retroalimentacion de
examinador. El individuo siendo evaluado tiene las tarjetas en sus manos y va eligiendo
tarjetas que pone sobre la mesa. EI examinador no le dice como hacer que las tarjetas
cumplan con el criterio de ordenamiento; solo le dice si la tarjeta elegida cumple o0 no con
el criterio. Una vez que el sujeto cree haber encontrado el criterio de ordenamiento, debe
seguir eligiendo cartas que confirmen que el criterio de ordenamiento se sigue cumpliendo
al cambiar algunas dimensiones perceptuales y conservar otras. Después de seis aciertos
consecutivos, el criterio de ordenamiento cambia sin aviso (Nyhus & Barcelo, 2009).

00
* 00

Figura 6 Tarjetas usadas en la prueba
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EL WCST no tiene tiempo limite y el ordenamiento continda hasta que todas las cartas
estan ordenadas o un m&ximo de seis criterios de ordenamiento son alcanzados. La prueba
es llevada a cabo con el examinador de un lado de la mesa viendo de frente al individuo en
el otro lado de la mesa. La prueba toma entre doce y veinte minutos en realizarse y genera
indicadores psicometricos, incluyendo porcentajes y percentiles de: criterios de
ordenamiento alcanzados, pruebas, y errores. Con estos resultados se calcula y diagnostica
al individuo.

Se hicieron algunas variaciones del WCST original con el objetivo de estimular el
didlogo e inducir diferentes emociones en los individuos. La prueba se le presenta al nifio
como un juego en el que tiene que estar muy concentrado. El desempefio de los nifios y la
interaccion con los examinadores durante la prueba activa reacciones que generan cambios
emocionales lo cual a su vez, se refleja en sus voces. Cada nifio particip6 en dos sesiones
gue nombramos: sesion positiva y sesion negativa. A continuacion se describe en que
consiste cada una.

Sesién Positiva: Un examinador amable inspira confianza al nifio antes y durante esta
sesion. El examinador anima al nifio a expresar verbalmente todas sus impresiones sobre el
juego. Las instrucciones del juego le son claramente explicadas. ElI examinador disefia
criterios de ordenamiento que el nifio puede resolver causando satisfaccion en él. En esta
fase de la prueba, se espera que el nifio inicie en un estado emocional neutro y se dirija
hacia un estado emocional con Valencia, Activacion, y dominio altos. Las emociones
esperados en esta sesion fueron serenidad, seguridad, motivacion, alegria.

Sesion Negativa: Cuando la sesion positiva finaliza, el examinador le dice al nifio que va a
participar en la segunda parte del juego y que espere un par de minutos. Al comienzo de la
sesion negativa se presenta un examinador de muy mal humor. Durante el juego el
examinador parece estar molesto e impaciente. En esta fase de la prueba, se espera que el
nifio inicie en estado emocional neutral y se dirija hacia emociones con Valencia y
Dominacion baja. La Activacion puede variar de bajo a alto. Inicialmente, las emociones
esperadas en esta sesion son nerviosismo, inseguridad, estrés y frustracion.

Como en la prueba original, al participante se le entrega el conjunto de 132 tarjetas.
El examinador decide sobre la marcha, la dificultad del criterio de ordenamiento de
acuerdo con la edad del nifio, su desempefio durante la prueba y, si se trata de la sesion
positiva o0 negativa. Durante las dos sesiones el nifio es incitado a conversar. Después de la
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finalizacion de las sesiones, un formulario de identificacion es llenado con la edad, el sexo,
la duracion de cada sesion y criterios de ordenamiento alcanzados.

Los dos elementos mas recurridos para la induccion de emociones durante las
sesiones son: En primer lugar, la postura o personalidad que el examinador demuestra
mediante gesticulaciones, ademanes, tono de voz, palabras para animar o presionar a los
nifios. En segundo lugar, el desempefio del nifio en el juego. Se espera que eventos como
los siguientes desencadenen reacciones emocionales en los nifios:

e Enfrentarse a criterios de ordenamiento muy dificiles de deducir puede causar
estrés o ansiedad.

e Encontrar el criterio de ordenamiento puede conducir a satisfaccion, confianza.

e Malos entendidos con el examinador podrian causar inseguridad, incertidumbre.

e Enfrentarse recurrentemente a criterios de ordenamiento demasiado faciles
eventualmente conducira al aburrimiento, tedio.

e Se incapaz de encontrar el criterio de ordenamiento puede conducir a decepcion,
frustracion

e Darse cuenta de que se ha desarrollado habilidad para el juego podria conducir a
alegria, entusiasmo.

e Presion por parte de examinador para resolver el juego rapidamente podria

conducir a estrés, nerviosismo.

Antes de la grabacion de la base de datos final, se realiz6 una prueba piloto con nueve
nifilos. Durante esta prueba, nos dimos cuenta que era importante conocer el estado
emocional de los nifios antes de las sesiones de grabacion. Cuando estaban en una
situacion personal dolorosa o estresante, la sesién negativa llegd a ser demasiado
abrumadora para ellos. Estos nifios se encontraban demasiado estresados al final de la
segunda sesion. La personalidad y la experiencia personal de cada nifio juegan un papel
importante, ya que algunos nifios estaban mas habituados a manejar situaciones de presion
y hacer frente a adultos intimidantes. Para conocer estos importantes detalles acerca de los
nifios, se entrevistd brevemente a cada nifio antes de las sesiones de grabacion. En esta
entrevista se indagé en su personalidad y estabilidad emocional actual para evitar
abrumarlos durante las sesiones. Siempre se aplico la primera sesion positiva y luego
negativa con el objetivo de ganarse la confianza del nifio durante la primera.
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4.2.3 Adquisicion y Segmentacion del audio

Las sesiones fueron aplicadas por un grupo de cinco psicologos quienes ayudaron a
disefiar el protocolo final de la prueba. Estos examinadores estuvieron intercambiando los
roles de examinador amable y enojén. Se trabajo con un grupo de 28 nifios dentro del
rango de edades que acepta la prueba. Once nifios y diecisiete nifias entre siete y trece afios
de edad. La grabacion se realizd en un ambiente con poco ruido, pero no completamente
aislado. Fue grabado en dos computadoras con tarjeta de sonido Sigmatel STAC 9200. Las
grabaciones fueron mono canal, con un tamafio de muestra de 16 bits, frecuencia de
muestreo de 44.100 kHz y almacenadas en formato Windows WAV PCM. Se grab6 11:39
horas en 56 sesiones, dos sesiones por nifio, durante siete dias en el Instituto Nacional de
Astrofisica Optica y Electronica.

Encontrar el tamafio éptimo de los segmentos de audio es un problema abierto en el
reconocimiento de emociones en voz. Diferentes alternativas como palabras, turnos, frases,
etc. han sido probadas. En general, es aceptado que la segmentacion a nivel de turno es una
buena opcion (Steidl, 2009), (Busso, et al., 2008). La segmentacion de nuestros datos se
realiz6 manualmente a nivel de turnos. Después de la segmentacion se obtuvo un total de
3.098 segmentos. 1.424 adquiridos en sesiones positivas y 1.674 adquiridos en sesiones
negativas. Los criterios para la segmentacion instruidos a las personas que lo hicieron son
los siguientes: 1) Evitar los segmentos con mas de una voz al mismo tiempo, es decir, que
la voz del examinador y del nifio se superponen 2) Dividir los turnos cuando contengan
pausas largas. 3) Incluir expresiones no linglisticas cuando se mezclan con palabras. 4) No
incluir expresiones no linglisticas aisladas.

4.2.4 Anotacion emocional y acuerdo entre etiquetadores

Para describir el contenido emocional en nuestros datos usamos dos esquemas de
anotacion: el discreto y el continuo. Para la anotacién continua usamos los métodos de
etiquetado SAMs (Grimm M. , Kroschel, Mower, & Narayanan, 2007) y Feeltrace (Cowie,
et al., 2000). Anotamos nuestros datos con seis emociones discretas. Ademas, todas las
sesiones fueron transcritas. Para elegir las emociones discretas que serian usadas se realizo
una prueba piloto. Se determino que las seis emociones mas recurrentes en el habla de los
nifilos son: Inseguridad, Molestia, Motivacion, Nerviosismo, Neutro y Seguridad. Los
anotadores asistieron a una sesion de entrenamiento donde se dejo en claro que emocion
representa cada una de las seis etiquetas y cada primitiva emocional. Para la anotacion
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discreta, ademas de anotacion categorica los anotadores tenian a su disposicion una
etiqueta para segmentos que no coinciden con ninguna etiqueta y otra para segmentos que
consideren mal segmentados. La Tabla 7 muestra el nimero de segmentos por categoria.
Once etiquetadores participaron en este proceso. Usamos la plataforma de evaluacion
TRUE (Planet, Iriondo, Martinez, & Montero, 2008) para anotar nuestros datos, ver Figura
7

Tabla 7 Ntimero de segmentos por emocion, SEG = Numero de segmentos, ID = Indefinido, MS = Mal

segmentado, INS = Inseguro, MOL = Molestia, MOT = Motivacion, NER = Nerviosismo, NEU = Neutral,
SEG = Seguridad

MOL MOT NER NEU

Positiva 1,424 525 119 205 5 41 105 11 413
Negativa | 1,674 533 118 310 12 31 162 10 498
Total 3,098 1,058 237 515 17 72 267 21 911

Para estimar el acuerdo entre evaluadores en la anotacion de emociones discretas usamos
la medida Free-marginal multi rater Kappa (Warrens, 2010). Para medir el acuerdo en la
anotacion de primitivas emocionales usamos el indice Cronbach Alpha (Cronbach, 1951).
En los resultados mostrados en la Tabla 8 se observa que el acuerdo es bajo,
principalmente para la anotacion de emociones discretas. Sin embargo, el tener muchos
anotadores nos permite incrementar el acuerdo eliminando los evaluadores con el menor
acuerdo y de esta manera obtener una anotacién mas confiable.

Calculamos las etiquetas finales a partir de las anotaciones de todos los evaluadores
usando el siguiente criterio: Para las anotaciones discretas contamos cuantas veces la
muestra es anotada con cada emocion. La etiqueta final es la emocidn que aparece mas.
Cuando hay empate la muestra se marca como indeterminada. Para la anotacion continua,
la etiqueta final es el promedio de todas las anotaciones.

Tabla 8 Acuerdo entre etiquetadores

Sesion Kappa‘ Total ‘ Vv A D

Positiva | 0.2265 | 0.3443 | 0.6671 | 0.7045 | 0.6480
Negativa | 0.2496 | 0.3493 | 0.5765 | 0.6667 | 0.6029
Promedio | 0.2380 | 0.3468 | 0.6218 | 0.6856 | 0.6254
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Capitulo 5: Caracterizacion de Voz y
Seleccion de Datos

Las emociones son un fendmeno humano complejo. Un sinndmero de
investigadores han intentado una variedad de enfoques para modelar este fenomeno y
encontrar el conjunto optimo de descriptores. Varios autores (Xie, Chen, Chen, & Chen,
2005) (Lugger & Yang, 2007) (Batliner A. , et al., 2011) han trabajado en el analisis de las
caracteristicas acusticas méas importantes desde el punto de vista de la categorizacion
discreta. Sin embargo, no han estudiado con la misma profundidad la importancia de
caracteristicas acusticas desde el punto de vista de los modelos continuos. Creemos que el
enfoque continuo tiene un gran potencial para modelar la ocurrencia de emociones en el
mundo real. Este modelo continuo tridimensional es adoptado en esta tesis. Como un
primer paso hacia la explotacion del enfoque continuo, analizamos las caracteristicas
acusticas mas importantes en la estimacion automatica de primitivas emocionales en voz.
Posteriormente, usamos esta estimacion para localizar el estado emocional de los
individuos en el espacio multidimensional y, si es necesario, para mapearlo hacia una
emocion discreta.

5.1 Extraccion de caracteristicas acusticas

La extraccion de caracteristicas acusticas se refiere al proceso mediante el cual se
procesa la sefial de voz y se obtiene una representacion numeérica describiendo propiedades
acusticas de la voz. Como un paso previo a la extraccién, se disefid6 un mddulo de pre-
procesamiento de audio que mejora las grabaciones de voz y posibilita la segmentacion
automatica a nivel de turnos, lo cual resulta util para realizar pruebas con nuevos datos
generados en ambientes con ruido. Con este proceso, mostrado en la Figura 8, se mejora el
audio, se disminuye el ruido y se normaliza la magnitud aclstica de la voz en las
grabaciones. La segmentacion automatica esta basada en la deteccion de pausas de acuerdo
a un umbral establecido dada la relacién de voz a ruido en la sefial.
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Figura 8 Pasos en el médulo de pre-procesamiento

Como se ilustra en la Figura 9, se extrajeron caracteristicas acusticas de la sefial de voz
usando los programas para analisis acustico Praat (Boersma, 2001) y OpenSMILE (Eyben,
Wollmer, & Schuller, 2009). Se evaluaron dos conjuntos de caracteristicas; uno disefiado
mediante un enfoque selectivo, es decir, basado en un estudio tomando en cuenta las
caracteristicas que podrian ser Utiles, caracteristicas que han sido exitosas en trabajos
relacionados y caracteristicas usadas para tareas similares. El segundo conjunto de
caracteristicas fue obtenido aplicando un enfoque de fuerza bruta, es decir, generando una
gran cantidad de ellas esperando que algunas sean de utilidad.

" Conjunto selectivo ™, SubSet ~"Conjunto Inicial de ™,
Praat |—>( - ; ( L )
\._ caracteristicas Evaluation . caracteristicas 4

- > © a5

v

{
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Voz Emacional \/ | - P ——
Y ~Conjunto completo dé~,
— !

,/C’d’r;'unto fuerza bruta™
> openEAR J '
\__ caracteristicas

~— __ o

J \.__ caracteristicas
- — —

Figura 9 Proceso de extraccion/seleccion de caracteristicas

El conjunto de caracteristicas selectivo es un conjunto de caracteristicas que fue
construido a través de nuestro trabajo de investigacion con diferentes bases de datos (Pérez
Espinosa & Reyes Garcia, 2009) (Pérez Espinosa, Reyes Garcia, & Villasefior Pineda,
2010) y se obtuvo mediante el software Praat. Se disefi6 este conjunto de caracteristicas
tratando de representar varios aspectos de la voz, incluyendo los atributos tradicionales
asociados a la prosodia, es decir, duracion, entonacion e intensidad. También se incluyeron
caracteristicas que han mostrado buenos resultados en tareas similares como
reconocimiento de voz, reconocimiento de hablante, clasificacion de llanto de bebé
(Santiago, Reyes G., & Gomez G., 2009), reconocimiento del idioma (Reyes, 2007), y
deteccion de patologias en la voz (Dubuisson, Dutoit, Gosselin, & Remacle, 2009), (Ishi,
Ishiguro, & Hagita, 2005).
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Finalmente incluimos algunas caracteristicas que por intuicion y experiencia creimos
podrian aportar informacion valiosa. La Tabla 9 muestra el nimero de caracteristicas
acusticas que hemos incluido en cada grupo. Dividimos los tres tipos de caracteristicas en

Prosodicas, Espectrales y Calidad de Voz.

Tabla 9 Conjunto de caracteristicas - Enfoque Selectivo

. o s Ndmero de
Tipo de Caracteristica y descripcion Caracteristicas
Prosédicas
Tiempos Estimacién d_e la rapi(_iez del habla basada} en la deteccion de 8
silabas por unidad de tiempo y en la duracion de pausas y voz.
. Contorno Melddico (Pitch) basado en la periodicidad de la sefial
Entonacion 9
de voz
Intensidad Contorno de intensidad de la sefial 12
Calidad de Voz
Calidad de Diferentes medidas de aspectos presentes en voces patolégicas 24
Voz como voz cortada, radio harménicos a ruido y otras.
Calidad de Diferentes medidas de calidad de articulacion basadas en la
o : . ; 12
Voz estimacion de formantes, diferencias en bandas de energia y otras.
Espectrales
LPC Transformada Ré&pida de Fourier 4
LPC Promedio a Largo Plazo del Espectro (LTAS) 5
LPC Ondeletas 6
MFCC Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel 96
Cocleogramas Cocleogramas 96
LPC Codificacion Predictiva Lineal 96
TOTAL 368

Subdividimos las caracteristicas prosddicas en tiempos de elocucién, contorno
melddico y contorno energético. Con respecto a las caracteristicas de calidad de voz
incluimos los dos descriptores mas populares de este tipo de caracteristica que son Jitter y
Shimmer (Drioli, Tisato, Cosi, & Tesser, 2003). También incluimos otros descriptores de
calidad de voz que han sido relacionados con la escala GRBAS? (Grade, Roughness,
Breathiness, Asthenia, Strain) en trabajos afines (Dubuisson, Dutoit, Gosselin, & Remacle,
2009), (Ishi, Ishiguro, & Hagita, 2005), (Lugger & Yang, 2006), (Nufes B., Corte S.,
Suarez N., Sefaris G., & Sequeiros, 2004).

Algunas de estas caracteristicas nunca han sido usadas en reconocimiento de
emociones en voz. Por ejemplo, las diferencias de energia entre bandas de frecuencia y el
radio entre bandas de frecuencia, fueron usadas por (Dubuisson, Dutoit, Gosselin, &
Remacle, 2009) para discriminar entre voces normales y patologicas. Para la deteccion

2 Es una escala perceptual para analizar y medir la calidad vocal en pacientes con patologias en la voz
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automatica de Voz Rota (Vocal Fry) se han usado incrementos y decrementos en picos de
energia (Ishi, Ishiguro, & Hagita, 2005). La articulacion también es un pardmetro
importante para medir la calidad de voz. Incluimos algunas medidas estadisticas de los
primeros cuatro formantes como descriptores articulatorios.

Incluimos varios tipos de representaciones espectrales. Algunas de estas
representaciones nunca han sido usadas en reconocimiento de emociones como
Cocleogramas, que han sido usados previamente para clasificacion de llanto de bebé
(Santiago, Reyes G., & Gomez G., 2009) y otras que han sido estudiadas muy poco para
esta tarea como Wavelets (Kandali, Routray, & Basu, 2009).

El conjunto de caracteristicas por fuerza bruta fue extraido usando el software
OpenSMILE. Extrajimos un total de 6,552 caracteristicas incluyendo funciones estadisticas
de descriptores de bajo nivel tales como FFT-Spectrum, Mel-Spectrum, MFCC, Pitch
(Frecuencia Fundamental FO via ACF), Intensidad, Espectro, LSP. EI resultado del
procesamiento de la sefial con descriptores de bajo nivel es un arreglo de coeficientes, la
longitud de dicho arreglo depende del tiempo de duracion del segmento de audio. Para
obtener vectores de caracteristicas de la misma longitud para cada segmento, sin importar
su duracion, se calculan funciones estadisticas a los coeficientes de los descriptores de bajo
nivel. Se calcularon 39 funcionales tales como: Extremos, Regresion, Momentos,
Percentiles, Cruces, Picos, Promedios. La Tabla 10 muestra las caracteristicas extraidas
mediante el enfoque de fuerza bruta.

Tabla 10 Conjunto de caracteristicas - fuerza bruta

. . s Namero de
Tipo de Caracteristica y descripcion Caracteristicas
Prosodicas
Intensidad Energia LOG 117
Tiempos indice de cruces por cero 117
PoV Probabilidad de voz 117
Entonacion FO basado en el calculo de frecuencia fundamental 234
Espectrales
MFCC Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel 1,521
MEL Espectro de Mel 3,042
SEB Energia espectral en bandas 469
SROP Punto de partida spectral 468
sFlux Flujo espectral 117
SsC Centroide espectral 117
SMM Maximo y minimo espectral 233
TOTAL 6,552
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Como se menciono en el capitulo anterior, hay dos enfoques para el procesamiento
de caracteristicas en reconocimiento de emociones en voz: el enfoque estatico y el enfoque
dinamico. Nuestras caracteristicas espectrales, por ejemplo los coeficientes MFCC son
caracteristicas estaticas ya que describen propiedades espectrales dentro de una ventana de
muestreo donde la sefial es aproximadamente estacionaria. El proposito de las
caracteristicas dinamicas es describir el cambio de las caracteristicas a través del tiempo.
Nuestro conjunto de caracteristicas incluye caracteristicas dinamicas generadas mediante el
calculo de la primera y segunda derivadas de las caracteristicas estaticas del conjunto de
caracteristicas de fuerza bruta. El calculo de la derivada se hace a partir de los vectores de
coeficientes de caracteristicas estaticas x' y aplicando la Formula de regresion mostrada
abajo donde W especifica la mitad del tamafio de la ventana a ser usada para calcular los
coeficientes de regresion. EI W usado fue 2. Para calcular la segunda derivada se aplica el
mismo procedimiento sobre el vector de coeficientes de la primera derivada.

I x - 2t

dt -
2 ¥V, iz

Formula 8 Formula para calculo de la derivada sobre una ventana de muestreo

Para extraer las caracteristicas mencionadas en esta seccion se implementaron
scripts en Praat y openSMILE

5.2 Seleccion de caracteristicas

A partir de experimentos de regresion usando el conjunto completo de
caracteristicas acusticas, es decir las caracteristicas mostradas en la Tabla 9 mas las
mostradas en la Tabla 10, detectamos la necesidad de encontrar los mejores subconjuntos
de caracteristicas para construir modelos entrenados de estimacion de primitivas
emocionales en voz. En los experimentos mencionados, se usaron los datos del corpus
VAM vy se evaluo la precision del reconocimiento automatico mediante el calculo del
coeficiente de correlacion de Pearson entre los valores estimados por el clasificador y los
valores esperados dados por el etiquetado manual de las muestras del corpus VAM. Los
resultados obtenidos mostraron una baja correlacion en la estimacion de primitivas
emocionales cuando se entrenan modelos con el conjunto completo de 6,920 caracteristicas
acusticas, como se reporta a continuacion. La Tabla 11 muestra el coeficiente de
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correlacion obtenido cuando se estima el valor de las primitivas emocionales con un
modelo construido a partir de 942 muestras y 6,920 caracteristicas.

Tabla 11 Indice de correlacion obtenido usando todas las caracteristicas acusticas

Primitiva Emocional indice de Correlacion
Valencia 0.0151
Activacion 0.0095
Dominacion -0.001

Como podemos ver, la correlacion es muy baja, esto indica que no se encontraron
patrones relevantes entre las variaciones de caracteristicas acusticas y la emocion en la voz,
por lo tanto, los modelos aprendidos de estos datos no son dtiles. Incluir demasiadas
caracteristicas con relacion al nimero de muestras complica la tarea del clasificador, SVM
en este caso, impidiendo un modelo de prediccion apropiado. Aun cuando tener muchos
atributos podria mejorar el poder de discriminacion, en la practica, con una cantidad
limitada de datos una cantidad excesiva de atributos retrasa significativamente el proceso
de aprendizaje y frecuentemente resulta en un sobreajuste (Morales & Gonzalez, 2009).
Para resolver este problema, inicialmente, probamos diferentes selectores de atributos tales
como SubSetEval y ReliefAttribute, cuyas descripciones formales pueden consultarse en la
seccion 2.2 Seleccién de caracteristicas de este documento. Usando dichos algoritmos de
seleccion no fue posible mejorar los resultados de correlacion en la estimacion de
primitivas emocionales. Debido a este problema, fue necesario idear una manera de
seleccionar las mejores caracteristicas entre un gran nimero de ellas, teniendo en mente
gue contamos con pocas clases. Propusimos dos esquemas para la seleccion de atributos
trabajando con conjuntos pequefios de caracteristicas a la vez, con la idea de evitar la
busqueda de las mejores caracteristicas en el conjunto completo.

5.2.1 Seleccion no agrupada de caracteristicas

El objetivo de este esquema de seleccion de caracteristicas es hacer una basqueda
de las mejores caracteristicas en un espacio de busqueda muy grande pero, partiendo de un
conjunto inicial de buenas caracteristicas encontradas previamente. La Figura 10 muestra
el proceso aplicado en este esquema donde el proceso inicia a partir de un conjunto base de
caracteristicas, obtenido de un proceso de seleccion de caracteristicas aplicado a la base de
datos VAM. Se decidié tomar como punto de partida la base de datos VAM dado que es la
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base de datos mas explorada para trabajar con el modelo emocional continuo de
emociones. El conjunto inicial de caracteristicas alcanz6 buena correlacién en la
estimacion de primitivas emocionales en la base de datos VAM. Este proceso de seleccion
fue llevado a cabo con 252 caracteristicas obtenidas mediante un enfoque selectivo y 949
muestras. Los detalles de dicho experimento se pueden consultar en (Pérez Espinosa,
Reyes Garcia, & Villasefior Pineda, 2010). Una vez encontrado el conjunto inicial de
caracteristicas, se realiza el proceso de seleccion de muestras explicado en la seccion 5.6
Seleccion de muestras de esta tesis. Finalmente, se aplica el proceso de seleccion de
caracteristicas conocido como Linear Floating Forward Selection (LFFS) cuyo algoritmo
puede consultarse en la seccion 2.2 Seleccion de caracteristicas de este documento. Este
proceso es repetido para cada primitiva emocional.

Conjunto completo de~,

[ Base de datos de [\

. | . . )
T~ Conjunto final de™.
~~ Conjunto inicial de ™, / Gt
(U caracteristicas / » LFFS |—>( caracteristicas
~_ - \\“m% VAD P
v _ . —
Seleccién de [ Conjunto filtrado [\
> J | )_
muestras |\ demuestras |/

Figura 10 Seleccion no agrupada de caracteristicas

5.2.2 Seleccion agrupada de caracteristicas

En este esquema, la idea es dividir el conjunto de caracteristicas completo en
grupos mas pequefios de acuerdo a las propiedades acusticas que representan. El objetivo
de este esquema es en primer lugar, realizar la busqueda de mejores caracteristicas sobre
un espacio de busqueda méas reducido y en segundo lugar, facilitar el anélisis de que
propiedades del habla aportan mayor informacion para discriminar emociones. Los grupos
de caracteristicas son mostrados en Tabla 9 y Tabla 10. La Figura 11 muestra los pasos
seguidos en este esquema. Primero, aplicamos la seleccién de muestras explicado en la
seccién 5.6 Seleccion de muestras de esta tesis. Segundo, dividimos el conjunto de datos
completo en subconjuntos agrupando las caracteristicas que modelan las mismas
propiedades del habla por ejemplo, el grupo Tiempo contiene todas las caracteristicas
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orientadas a medir la velocidad en la voz, el grupo Entonacion contiene todas las
caracteristicas orientadas a medir la entonacion, etc. Una vez agrupados se aplica LFFS. A
diferencia de la seleccion no agrupada de caracteristicas, en esta ocasion el proceso de
busqueda mediante LFFS empieza de un conjunto vacio. Tercero, las caracteristicas
seleccionadas para cada grupo se unen en un conjunto final. Los tres pasos en este esquema
de seleccidn por grupos de caracteristicas son repetidos para cada primitiva emocional.

LFFS 4/ '{-Conjuntoﬁ“\
— — Grupo 1 “seleccionado 1.
(Conjunto Completo de~, | —_ ———— —
“._ Caracteristicas — T
~— _— LFFS 7 Conjunto ™

S E—

/(jionjunto final de
» &z f ’ .
—_— Grupo 2 “seleccionado2/ Union —w,\ caracteristicas _;'l
[ Conjunto filtrado [ —_— — - N VAD /

| | S 1 — //

\  de muestras | - /,--'-' — —
LFFS / Conjunto
; Grupo 12 \seleccionado12/
[Bahel chalbial NG

[ Base de Datos de (| |Seleccion heuristica
\  Voz Emocional \/ de muestras

Figura 11 Esquema de seleccion por grupos de caracteristicas

5.3 Resultados de seleccion de caracteristicas

Todos los resultados de los experimentos de aprendizaje en este capitulo fueron
obtenidos usando maquinas de vectores de soporte y validados mediante validacion
cruzada de diez pliegues. Se eligio este clasificador tras evaluar el desempefio de varios
clasificadores. Las métricas usadas para medir la importancia de los grupos de
caracteristicas son coeficiente de correlacion Pearson, Share y Portion explicados en la
seccion 2.2.1 Métricas de medicion de calidad de caracteristicas acusticas. Una vez
identificado los mejores conjuntos de caracteristicas acusticas construimos clasificadores
individuales para estimar cada primitiva emocional. La Tabla 12 muestra los resultados de
evaluacion del esquema de seleccion de muestras y atributos. llustrado en la Figura 10. La
segunda columna muestra los resultados cuando se usan todos los atributos y todas las
muestras en el proceso de aprendizaje. Como podemos ver el coeficiente de correlacién es
muy bajo. La tercera columna muestra los resultados cuando el proceso de aprendizaje es
realizado usando las mejores caracteristicas, propuestas en (Perez Espinosa, Reyes Garcia,
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& Villasefior Pineda, 2010) para cada primitiva. La cuarta columna muestra los resultados
cuando el proceso de aprendizaje usa las mismas caracteristicas que el experimento previo,
pero con muestras filtradas por el proceso descrito en la seccion 2.3 Seleccion de muestras
mediante auto-entrenamiento. Finalmente, la quinta columna muestra los resultados
después de filtrar las muestras y de aplicar el método de seleccion de caracteristicas LFFS.
Como se puede ver la mejora en los resultados fue gradual después de aplicar cada paso del
proceso.

Tabla 12 Resultados para cada paso del esquema de seleccion no agrupada de caracteristicas. Cada
columna muestra el nimero de caracteristicas / coeficiente de correlacion

Resultados de Referencia Resultados con Esquema 1

Primitiva Todos los Seleccion Seleccién Seleccién LEES
Emocional Atributos Inicial Muestras

Valencia 6920/0.0151 56 /0.5188 56 / 0.5597 62/0.6189
Activacion | 6920/0.0095 67 /0.7463 67 /0.7861 60 /0.7969
Dominacion | 6920 /-0.001 23/0.6536 23/0.7117 31/0.7437

Los dos esquemas de seleccion de caracteristicas fueron aplicados para cada una de
las tres primitivas emocionales, esto es, se ejecutd seis veces el proceso de seleccion de
caracteristicas, obteniendo seis diferentes conjuntos de caracteristicas. Esta seccién
muestra los resultados de los mejores subconjuntos para cada primitiva. La Figura 12,
Figura 13, y Figura 14 reflejan la efectividad de cada conjunto de caracteristicas y las
diferencias entre grupos. Los grupos POV y SC no se muestran en estas graficas porque
ninguna caracteristica fue seleccionada de estos grupos. Es importante notar que la
Correlacion, Share y Portion mostrados en estas graficas son obtenidos descomponiendo en
grupos las caracteristicas del conjunto solucién encontrado por los esquemas de seleccién
uno y dos y evaluandolos separadamente con estas métricas.

Mientras el Esquema 2: seleccion agrupada de caracteristicas, asegura que por lo
menos una caracteristica de cada grupo sera incluida, el Esquema 1: seleccion no agrupada
de caracteristicas puede no incluir ningin elemento de ciertos grupos en el conjunto
solucioén.
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En los experimentos para Valencia con el Esquema 1 de seleccion, el grupo con
mayor correlacion fue MEL (0.5167), contribuyendo al conjunto solucién con siete de 62
caracteristicas, su Portion es muy bajo (0.230), con relacion al de otros grupos, ya que hay
un total de 3,042 caracteristicas perteneciendo a este grupo, y su Share podria ser
considerado medio (11.29). Estos valores de Share y Portion indican que pocos
coeficientes MEL proveen informacion muy importante. Otro grupo importante fue MFCC
con una correlacion de 0.4877, indicando que los grupos de informacion espectral son
Importantes para estimar Valencia.

En el experimento para Valencia con el Esquema 2 de seleccion, los mejores grupos
fueron LPC (0.5349), Cocleogramas (0.5152) y MEL (0.5129). LPC y Cocleogramas
mostraron un Share (11.429 y 14.284) y Portion (7.207 y 10.417) similares, mientras que
MEL mostré un Share (7.143) y Portion (0.164) mas bajo en comparacion con los dos
grupos mencionados. Como en el esquema uno, MEL provee pocas caracteristicas, pero
muy importantes. Nos dimos cuenta que para Valencia los grupos de tipo espectral fueron
los mejores para los Esquemas 1 y 2. Ningun grupo por si mismo alcanzé la correlacion
obtenida por todos los grupos juntos. Podemos ver que los ocho atributos seleccionados en
el esquema dos para LPC fueron mucho mejor (0.535) que los 13 atributos seleccionados
en el esquema uno para el mismo grupo (0.342). La mejor correlacion para Valencia fue
obtenida usando el esquema dos alcanzando 0.6232.

Se observd acuerdo en la proporcién de caracteristicas elegidas de cada grupo por
cada uno de los dos esquemas de seleccion. A pesar de que el Esquema 2 asegura incluir
caracteristicas de todos los grupos al final la diferencia entre el nimero de caracteristicas
seleccionadas por ambos esquemas no fue muy grande, el Esquema 1 conservo 62 vy el
Esquema 2 conservo 70.

Para Activacion el grupo MFCC tiene la mayor correlacion en ambos esquemas de
seleccion. MFCC obtuvo 0.7795 en el esquema uno y 0.7897 en el esquema dos. Podemos
ver gque su Share (38.333 y 5.882) y Portion (1.422 y 0.371) son muy diferentes. Podemos
ver ademas que usando solo el grupo MFCC se puede obtener un resultado similar al
obtenido usando todos los grupos (0.7964 y 0.7870). Estos resultados claramente indican la
importancia de este grupo para estimar Activacion. Como se esperaba, la Intensidad de la
sefial fue muy importante para esta primitiva con una correlacion de 0.7851 en el esquema
dos y 0.7831 en el esquema uno. Se espera que la gente que experimenta un incremento en
la actividad o excitacion muestre un volumen mas alto en su voz.
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Otros grupos importantes de caracteristicas para Activacion son Cocleogramas y
LPC. Un efecto interesante es que el grupo SpecMaxMin fue importante en el esquema dos
con una correlacion de 0.7831, con un Share alto, pero en el esquema uno, no fue
seleccionada ninguna caracteristica de este grupo.

Se esperaba que el grupo Tiempos fuera importante para Activacion ya que, se ha
encontrado que entre mas rapido se habla se da la impresion de estar mas excitado y entre
mas lento se habla se da la impresion de estar mas relajado (Kehrein, 2002). Solamente una
caracteristica de Tiempos fue seleccionada en el esquema uno; su correlacion fue muy baja
(0.167), mientras que en el esquema dos, se seleccionaron diez caracteristicas obteniendo
una correlacion relativamente alta (0.7128). En el esquema dos los mejores resultados no
fueron obtenidos usando todos los atributos seleccionados (0.787) sino usando solamente
los seleccionados mediante el enfoque de fuerza bruta (0.7952). EI mejor resultado para
Activacion fue obtenido usando todos los grupos en el esquema uno (0.7964). Podemos
inferir de estos resultados que los grupos méas importantes para Activacion son MFCC,
Cocleogramas e Intensidad.

A diferencia de lo sucedido con Valencia donde el nimero de caracteristicas
seleccionadas por ambos esquemas es similar, tanto para Activacion como para
Dominacion hubo mayor diferencia. Para Activacién el Esquema 1 conservé 62 y el
Esquena 2 conservo 102. Para Dominacion el Esquema 1 conservo 31 y el Esquena 2
conservo 76. Esto se puede apreciar en las graficas de Share de estas primitivas donde el
Esquema 1 conservd muchas mas caracteristicas de MFCCs y Cocleogramas

En los experimentos realizados con Dominacion en el esquema uno los mejores
grupos fueron MFCC (0.72) y Cocleogramas (0.702) y en el esquema dos LPC (0.7266) y
Cocleogramas (0.7244). En el esquema dos los mejores resultados fueron obtenidos usando
solo las caracteristicas seleccionadas del grupo LPC (0.7266), mejorando los resultados
obtenidos usando todos los grupos (0.7157). En el esquema dos los mejores resultados no
fueron obtenidos usando todas las caracteristicas seleccionadas (0.7157) sino solamente las
seleccionadas por el enfoque selectivo (0.726). Los mejores resultados para Dominacion
fueron obtenidos con el esquema uno usando todos los grupos (0.7437). Podemos inferir
que en el caso de Dominacion los grupos mas importantes son el Espectral, MFCC y
Cocleogramas.
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En conclusidén, y como era de esperarse, el Esquema 1 elige menos caracteristicas
que el Esquema 2 lo que representa una ventaja ya que se ahorra tiempo al extraer
caracteristicas y su subsecuente clasificacion. Por otro lado, en cuanto a la calidad de las
caracteristicas seleccionadas no hubo una diferencia clara entre ambos esquemas, ya que la
correlacion mostrada por ambos conjuntos de caracteristicas fue similar.

5.4 Comparacion de enfoques de extraccion de
caracteristicas: selectivo y fuerza bruta

En la literatura se identifican dos enfoques para determinar qué tipo de
caracteristicas extraer de la sefial de voz. Los primeros estudios en reconocimiento
automatico de emociones optaban por un enfoque de extraccion de caracteristicas
selectivo. Esto quiere decir que se determinaba que caracteristicas extraer basandose en el
conocimiento de un experto, usualmente con un nimero pequefio de caracteristicas que
dificilmente rebasaban las cien caracteristicas. Hoy en dia, con el surgimiento de
herramientas que permiten extraer un gran nimero de caracteristicas y de la disponibilidad
de més poder de computo es mas facil aplicar un enfoque por fuerza bruta. Uno de los
objetivos de esta seccion es comparar los resultados obtenidos mediante el enfoque
selectivo de extraccién de caracteristicas (Pérez Espinosa & Reyes Garcia, 2009), (Pérez
Espinosa, Reyes Garcia, & Villasefior Pineda, 2010) y el enfoque por fuerza bruta.

La Tabla 13 muestra una comparacion entre los enfoques de extraccién de
caracteristicas (selectivo contra fuerza bruta) asi como la comparacion entre los esquemas
de seleccion de caracteristicas aqui propuestos. En todos los experimentos, ambos
enfoques de extraccion de caracteristicas obtuvieron coeficientes de correlacion muy
similares con excepcion del experimento hecho con el esquema uno para Valencia donde
los resultados con fuerza bruta (0.5715) fueron mejores que con selectivo (0.4799). Sin
embargo, el Share del enfoque selectivo (74.194) fue mucho mas alto que el de fuerza
bruta (25.806) y la correlacion usando ambos grupos fue mayor (0.6189) que la obtenida
para cada grupo por separado. Es muy dificil decir qué esquema de extraccion de
caracteristicas es mejor ya que ambos esquemas obtuvieron resultados similares. Se
comparé clasificando con las mejores caracteristicas seleccionadas de cada enfoque de
extraccion por separado, generalmente se obtuvieron mejores resultados de clasificacion al
unir las caracteristicas de ambos enfoques en un solo conjunto.
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Tabla 13 Extraccion de caracteristicas selectiva vs fuerza bruta — E1 = Esquema 1, E2 = Esquema 2

Seleccionadas Correlacion Portion
Enfoque Total
El|E2 El|E2 El|E2
Valencia
Selectivo 368 46 27 0.48 0.56 74.19 38.57 12.50 7.34
Fuerza Bruta | 6,552 16 43 0.57 0.55 25.81 61.43 0.24 0.68
Ambos 6,920 62 70 0.61 0.62 100 100 0.89 1.04
Activacion
Selectivo 368 56 37 0.79 0.79 93.33 36.28 15.22 10.05
Fuerza Bruta | 6,552 4 65 0.76 0.80 6.67 63.72 0.06 1.03
Ambos 6,920 60 102 0.79 0.78 100 100 0.86 1.47
Dominacion
Selectivo 368 13 29 0.72 0.73 41.93 38.16 3.53 7.88
Fuerza Bruta | 6,552 18 47 0.73 0.70 58.06 61.84 0.28 0.74
Ambos 6,920 31 76 0.74 0.72 100 100 0.44 1.09

Al combinar las caracteristicas de ambos enfoques en la estimacién de Valencia se
consigue aumenta la correlacion obtenida cuando se usan por separado. No sucede lo
mismo con Activacién y Dominacion, ya que en esos casos la correlacion no aumenta al
combinar las caracteristicas de ambos enfoques.

En conclusion, se obtuvo un desempefio similar para los enfoques de extraccion de
caracteristicas por fuerza bruta y selectivo cuando se evaluaron por separado las
caracteristicas pertenecientes a cada enfoque. La utilidad de este hallazgo radica en primer
lugar, en que se confirma que las caracteristicas, elegidas para el enfoque selectivo,
descritas en la seccion 5.1 Extraccion de caracteristicas acusticas, ciertamente aportan
informacion importante para la discriminacién de emociones. En segundo lugar, nos
confirma que se puede aprovechar el poder de coémputo y herramientas de procesamiento
de sefiales actuales para explorar un espacio amplio de propiedades acuUsticas para
encontrar un conjunto confiable de descriptores emocionales. Estos resultados nos sugieren
combinar las caracteristicas de ambos enfoques para estimar Valencia y usar el enfoque
selectivo para Activacién y Dominacion dado que se obtienen los mismos resultados que
con el de fuerza bruta pero con un proceso, de extraccion y seleccion de caracteristicas
menos Costoso.
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5.5 Analisis multilinguie de caracteristicas

En esta seccion estudiamos la importancia de las caracteristicas dividiéndolas en
grupos Y trabajando con tres bases de datos una en inglés, otra en aleman y otra en espafiol
construida por nosotros mismos para analizar la importancia multilingtie de caracteristicas,
asi como saber si estas caracteristicas tienen diferente importancia para cada idioma.

Como se menciond en la introduccion de este trabajo, algunos autores sugieren que
las emociones son independientes de la cultura. Sin embargo, hay un fuerte debate en este
punto entre psicélogos quienes dicen que las emociones son universales y quienes dicen
que las emociones son dependientes de la cultura (Elfenbein, 2002). Ambos grupos de
cientificos han aportado evidencia de diferencias y similitudes entre la manera que
diferentes culturas expresen las emociones. De hecho, algunos autores han definido
expresiones emocionales faciales universales como el psicélogo Paul Ekman. lzard
(Elfenbein, 2002) aporta evidencia de que para ciertas culturas reconocer emociones en
expresiones faciales de gente de otras culturas es mas dificil que hacerlo para gente de su
propia cultura. Picard (Picard, 2000) establecié que los patrones expresivos dependen del
género, contexto social, expectativas culturales y sociales.

Dado que una emocion en particular es sentida, una variedad de factores
influencian la manera en como esa emocion es desplegada. Varios autores han trabajado en
el andlisis de las caracteristicas acuUsticas mas importantes desde el punto de vista de la
categorizacion discreta trabajando de manera monolingiie (Xie, Chen, Chen, & Chen,
2005), (Lugger & Yang, 2007), (Batliner A. , et al., 2011) y multilingtie (Polzehl T. a.,
2010). Sin embargo, no han sido estudiados con el mismo nivel de profundidad los
atributos acusticos desde el punto de vista continuo.

En esta seccion estamos interesados en analizar si existen caracteristicas acusticas
que nos permitan estimar el estado emocional de la voz de una persona sin importar el
idioma que hable. También discutimos la importancia de estas caracteristicas, la cantidad
de informacion que proveen y cuéles son mas importantes para cada idioma. Para llevarlo a
cabo, trabajamos con tres bases de datos de habla emocional, una en inglés, otra en aleméan
y otra en espafiol.

84



Extrajimos una variedad de caracteristicas acusticas y aplicamos técnicas de
seleccion de atributos para encontrar las mejores caracteristicas de manera monolingue y
multilingte. Finalmente discutimos por separado cada grupo de caracteristicas, usando
métricas que nos dan una idea de la importancia de cada grupo.

Para comparar el desempefio multilingtie de caracteristicas acusticas desde el punto
de vista de los modelos emocionales continuos usamos tres bases de datos en diferentes
idiomas etiquetados con las mismas primitivas emocionales. Las bases de datos que
usamos fueron IEMOCAP (Inglés), VAM (Alemén) y EmoWisconsin (Espafiol). En el
caso del corpus VAM los valores anotados fueron normalizados a valores continuos entre
uno y cinco. Originalmente las primitivas estaban en el rango de -1 a 1 mientras que en
IEMOCAP el rango erade 1 a 5.

Todos los resultados de los experimentos de aprendizaje fueron obtenidos usando
maquinas de vectores de soporte para regresion y validados mediante validacion cruzada
de diez pliegues. Las métricas usadas para medir la importancia de cada grupo de
caracteristicas son el coeficiente de correlacion de Pearson, Share y Portion.

Los resultados en la Figura 15, Figura 16, Figura 17 estan representados en el
formato: Resultados para Inglés / Resultados para Aleman / Resultados para Espafiol. Los
resultados monolingiies para inglés, aleman y espafiol fueron obtenidos entrenando
SMOreg con las caracteristicas seleccionadas para cada idioma y cada primitiva por
separado. La evaluacion fue hecha mediante validacion cruzada de diez pliegues. Los
resultados multilingies mostrados en la Figura 18, Figura 19, y Figura 20, fueron
obtenidos construyendo clasificadores para cada primitiva. Se muestran los resultados
obtenidos usando las muestras de dos idiomas, inglés y aleman, y de los tres idiomas,
inglés, aleman y espafiol y el conjunto de caracteristicas obtenido de la seleccion de
caracteristicas multilingte.
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5.5.1 Resultados de seleccion de caracteristicas monolingiie

Los resultados en los tres idiomas coincidieron al indicar el nivel de dificultad que
presenta la estimacion de cada primitiva. La primitiva con mejores resultados fue
Activacion con una correlacion de 0.80 promediando los tres idiomas, Dominacion
presentd una correlacion promedio de 0.76 y Valencia 0.59. El promedio de la correlacion
de las tres primitivas es muy similar en los tres idiomas inglés 0.71, aleman 0.71 y espafiol
0.72, por lo que podemos decir que los tres idiomas muestran el mismo nivel de dificultad.
En cuanto a las caracteristicas seleccionadas para cada idioma, de entre los doce grupos
analizados, algunos grupos fueron importantes para todos los idiomas y todas las
primitivas, como MFCC y LPC.

Para Valencia, obtuvimos mejores resultados en espafiol, alcanzando una
correlacion de 0.66. En inglés, MEL tuvo el mejor desempefio (0.51). En espafiol MFCC
(0.61) y en aleman tres grupos alcanzaron una correlacion de 0.34, MEL, Entonacion, y
LPC. Podemos ver que mientras MEL, LPC y MFCC son importantes para los tres
idiomas, Entonacion y SEB fueron importantes solo para aleméan y espafiol. Por otro lado
sFlux solo fue importante para aleman. Un aspecto llamativo es que el grupo MEL alcanz6
una alta correlacion para los tres idiomas, a pesar de tener un Portion muy bajo
(0.24/0.06/0.03), es decir con muy pocas caracteristicas seleccionadas (7/2/1) con respecto
al total de caracteristicas en ese grupo (3,042). En conclusién, podemos decir que en los
tres idiomas las propiedades espectrales y en particular los MFCCs son importantes para
determinar si una emocion es positiva 0 negativa. Dados que los MFCCs estan ligados
estrechamente con la caracterizacion fonética del habla, podriamos suponer que en los tres
idiomas la diccion podria ser alterada al experimentar emociones negativas 0 positivas.

En el caso de Valencia, es dificil inferir intuitivamente que -caracteristicas
prosddicas fueron relacionadas a las emociones negativas y positivas. Por ejemplo,
podriamos pensar de emociones negativas como valores opuestos de intensidad, como
enojado, que tiene una intensidad alta y triste que tiene una intensidad baja. En emociones
positivas con valores opuestos de tiempos, como excitado, en la cual se tiende a hablar mas
rapidamente y relajado, en la cual se tiende a hablar mas lentamente.
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Por otro lado, para Activacion es razonable pensar que entre mas rapido y fuerte
hablamos maés activos parecemos estar y que entre mas lento y bajo hablemos més pasivos
parecemos estar (Kehrein, 2002). Por lo tanto, intuitivamente, grupos de caracteristicas que
modelen aspectos prosodicos tales como Intensidad y Tiempos deberian ser mas
importantes para estimar Activacion. En los experimentos podemos confirmar que
efectivamente la Intensidad fue importante en los tres idiomas (0.76/0.59/0.68). Sin
embargo, Tiempos no dio informacién valiosa para estimar esta primitiva (0.16/0/0). La
Figura 16 a) muestra claramente esta diferencia entre la relevancia de Intensidad y
Tiempos y también en relacién con los otros grupos de caracteristicas. Esto nos hace dudar
de que las caracteristicas Tiempos usadas aqui estan reflejando adecuadamente los
fendmenos relacionados a la velocidad para los idiomas con los que estamos trabajando.
Para Activacion el mejor grupo fue MFCC (0.77/0.77/0.73), con un porcentaje alto de las
caracteristicas totales en el conjunto final (38.33/44.89/44.23). Podemos ver que este grupo
por si mismo obtiene un desempefio similar al desempefio del conjunto solucion
(0.79/0.82/0.78). Otros grupos importantes para Activacion son Cocleogramas que
obtuvieron buenos resultados para los tres idiomas (0.77/0.71/0.69), LPC (0.61/0.72/0.69).
Como se esperaba, Intensidad también mostro relevancia (0.76/0.59/0.68). Esta primitiva
no mostro diferencias significativas cuando se estimé en diferentes idiomas
(0.79/0.82/0.78).

Al igual que para Activacion, para Dominacién los mejores grupos fueron MFCC y
Cocleogramas. Esta primitiva muestra muchas similitudes entre los tres idiomas. Casi
todos los grupos en los tres idiomas coincidieron en el grado de importancia. EI grupo
Intensidad que intuitivamente podria ser bueno para indicar que la persona trata de
controlar la situacion mostrd ser no importante para inglés (0.15), pero bueno para aleméan
y espafiol (0.65/0.60). Otros grupos importantes para esta primitiva son LPC
(0.66/0.90/0.56), sFlux (0.61/0.73/0.56) y MEL (0.68/0.630.49). La diferencia en el
namero total de caracteristicas seleccionadas fue considerable, en ingles se seleccionaron
31, en aleman 60 y en espafiol 75. Se mantuvo la proporcion de caracteristicas
seleccionadas de cada grupo reflejandose en el Share y Portion.

En conclusion no se observo una tendencia a obtener mejores resultados con alguno
de los tres idiomas. Con espafiol se obtuvo la mejor correlacion en la estimacion de
Valencia, mientras que la peor fue obtenida con aleman. Esto puede deberse al ambiente en
el que fueron obtenidos los datos. En la generacion de los datos en espafiol se indujeron
emociones positivas y negativas, por otro lado, esta documentado que la base de datos en
aleman tiene mayor representacién de emociones negativas. En contraparte, en el caso de
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la estimacion de Activacion y Dominacion se obtuvieron los mejores resultados con los
datos en aleman y lo peores con la base de datos en espafiol. Esto puede deberse al tipo de
emociones presentes en cada base de datos, mientras que en aleméan el enojo expresado es
muy efusivo, en los datos en espafiol las emociones son mas mesuradas.

5.5.2 Resultados de seleccion multilingiie de caracteristicas

En general el desempefio de los modelos de regresion disminuye cuando los datos
incluyen datos en diferentes idiomas. Esto nos puede indicar que la expresién emocional
tiene ciertas particularidades en cada idioma lo cual dificulta el descubrimiento de patrones
acusticos que se ajusten de manera multilingle. Sin embargo, hubo una excepcién a este
comportamiento, ya que el modelo creado con datos multilingiies para la estimacion de
Valencia que obtuvo mejores resultados (0.55) que el modelo monolingiie en alemén
(0.49). Los modelos més afectados son el modelo de estimacion de Valencia para espafiol
que disminuye de 0.66 de manera monolingiie a 0.55 de manera multilingie y el modelo de
estimacion de Dominacion en aleman que disminuye de 0.81 a 0.71.

En el caso de Valencia, la mejor correlacion fue obtenida con MFCC vy
Cocleagramas. Podemos ver que cuando estimamos Valencia de manera multilingle, la
correlacién (0.55) fue menor a la correlacion en inglés (0.61) y espafiol (0.66) y mayor a la
correlacion en aleman (0.49). La seleccion multilingle afiadié grupos que no habian sido
considerados de manera monolingie tales como Intensidad y SROP.

Para el caso de Activacion, la mejor correlacién para un grupo fue obtenida por
MFCC (0.73), Cocleogramas (0.69), Calidad de Voz (0.66) e Intensidad (0.64),
similarmente a lo que habia sucedido para inglés podemos ver que la correlacion cuando
estimamos Activacion en el conjunto multilingtie fue buena (0.77) comparado con el
resultado tenido estimando Activacién en los tres idiomas por separado (0.79/0.82/0.78).
Para Dominacién el mejor el grupo fue MFCC (0.66), Cocleogramas (0.63) e Intensidad
(0.66). Estos resultados coinciden con la seleccion monolingtie. La correlacion cuando se
estima Dominacion multilingtie (0.71) fue menor que la estimacion en inglés (0.74),
aleméan (0.81) y espafiol 0.72.

En la Figura 18, Figura 19, y Figura 20 se hace una comparacion del desempefio de

modelos entrenados con un conjunto bilingue de datos (aleman e inglés) contra modelos
entrenados con un conjunto trilinglie de datos (aleman, inglés y espafiol). En el caso de
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estimacién de Valencia se obtuvieron mejores resultados usando los datos trilingues, en el
caso de Activacién y Dominacion se obtuvieron mejores resultados con los datos bilinges.

En conclusion podemos decir que es mejor entrenar modelos exclusivos para cada
idioma. Sin embargo, en aplicaciones que asi se lo requieran, es posible entrenar modelos
de manera multilinglie que tengan un desempefio aceptable para reconocer emociones en
los idiomas en que fueron entrenados. Los resultados mostrados en la estimacion de
Valencia nos llevan a la conclusion un elemento clave es la diversidad emocional en los
datos de entrenamiento. La correlacion en la estimacion de Valencia en aleman es 0.49 al
mezclar alemén e inglés pasa a 0.53 y al mezclarla también con espafiol 0.55. De acuerdo a
un trabajo (Wollmer M. , Eyben, Schuller, Douglas-Cowie, & Cowie, 2009) realizado con
el corpus en Aleman (VAM corpus) los valores de Valencia son bajos, es decir, la mayor
parte de las muestras en dicho corpus son de emociones negativas, mientras que Activacion
y Dominacion tienen una mejor distribucion en el espacio. Al mezclar las muestras del
corpus en aleman con emociones positivas como las contenidas en los corpus de inglés y
espafiol parece mejorar la precision en la estimacion de Valencia. Por otro lado, la
estimacion de Activacion y Dominacidon parece dificultarse con la combinacién de idiomas
y es en los datos en aleman donde se tiene mejor desempefio para la estimacion de estas
primitivas.

5.5.3 Desempeiio interlingiie

Experimento 1

En este experimento realizamos una seleccion de caracteristicas de manera
interlinglie. Esto es, usamos las caracteristicas encontradas en un idioma para estimar las
primitivas emocionales en los otros dos idiomas. Para evaluar este experimento realizamos
validacion cruzada de diez pliegues usando sélo datos de un idioma a la vez. La idea de
este escenario es analizar si las caracteristicas que fueron buenas para un idioma en
particular también lo son para otro. Por ejemplo, en la grafica de barras de la Figura 15 a)
vemos que la correlacién para Valencia en aleman usando todas las caracteristicas
encontradas con datos en aleman es 0.49. Por otro lado, en la Tabla 14 vemos que cuando
usamos las caracteristicas encontradas con datos en inglés la correlacion disminuye
grandemente hasta 0.33. Para Activacion y Dominacion, la correlacion en esa misma
combinacion disminuye de 0.82 (ver Figura 16 a ) y 0.81 ( ver Figura 17 a) hasta 0.78 y
0.77 respectivamente, ver Tabla 14, que es una disminucion menor. En todos los casos, la
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correlacion en la estimacion de primitivas disminuye aun cuando, en algunos casos es
mucho mas notoria la diferencia.

Este experimento deja en evidencia que es mas dificil estimar Valencia con los
datos en aleman y menos dificil hacerlo con los datos en espafiol. Los resultados obtenidos
al entrenar y probar Valencia en espafiol haciendo la seleccion en inglés (0.63) y aleméan
(0.61) es mejor que haciendo la prueba, entrenamiento y seleccion en aleman (0.49). Estos
experimentos también evidencian la dificultad de estimar en general Valencia a partir de la
voz en relacion con Activacion y Dominacion.

En conclusion podemos decir que las caracteristicas acUsticas mas importantes para
estimar primitivas emocionales en un idioma también aportan informacion valiosa para
estimar primitivas emocionales en otro.

Tabla 14 Indice de correlacion obtenido en estimacion monolingiie de primitivas para selecciéon
interlingue de caracteristicas

Seleccion ‘ Entrenamiento Valencia Activacion Dominacion

Inglés Alemén Aleman 0.3372 0.7867 0.7779
Inglés Espafiol Espafiol 0.6389 0.7456 0.6724
Aleman Inglés Inglés 0.5163 0.7678 0.7080
Aleman Espafiol Espafiol 0.6109 0.7709 0.7030
Espafiol Inglés Inglés 0.5382 0.7567 0.7008
Espafiol Alemén Aleman 0.3991 0.8178 0.7997

Experimento 2

En este experimento se hizo una seleccion de caracteristicas de manera multilingie,
es decir, se aplico el proceso de seleccion de atributos explicado en la seccién 5.2.1
Seleccion no agrupada de caracteristicas al conjunto de muestras formada por la unién de
los datos en los tres idiomas. Después, se extrajeron las caracteristicas obtenidas de manera
multilinglie y se entrenaron modelos con las muestras de un idioma y evaluando con las
muestras de otro. La idea en este escenario es examinar si los patrones aprendidos para
estimar las primitivas emocionales en un idioma pueden ser usados para estimar las
primitivas emocionales en otro idioma. En este caso podemos ver en la Tabla 15 que
disminuye mucho la exactitud de las estimaciones y que esta tarea es dificil, especialmente
cuando usamos los patrones aprendidos en inglés para estimar primitivas emocionales en
aleman y espariol, en sentido inverso, de aleman a inglés el deterioro no es tan evidente.
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Tabla 15 Indice de correlacion obtenido en estimaciéon interlingue de primitivas para selecciéon
multilingiie de caracteristicas

Seleccion Entrenamiento Prueba Valencia Activacion Dominacion
Multilingtie Inglés Aleman 0.5459

Multilingtie Inglés Espafiol -0.0421 0.4126 0.2689
Multilingtie Aleman Inglés 0.3938 0.7105 0.6949
Multilingtie Aleman Espafiol -0.3483 0.4902 0.5200
Multilingtie Espafiol Inglés -0.2159 0.7554 0.6959
Multilingtie Espafiol Alemén -0.1933 0.7884 0.6838

Tomando en cuenta los resultados del experimento anterior, que nos permite asumir
que las caracteristicas acusticas importantes en un idioma también son importantes en los
otros, y tomando en cuenta también los resultados de este experimento, podemos concluir
que las primitivas emocionales en diferentes idiomas pueden ser estimadas usando las
mismas caracteristicas acusticas sin embargo, los patrones formados por estas
caracteristicas si muestran diferencias importantes en cada idioma. Por lo tanto, en la
implementacidn de sistemas de clasificacion emocional multilingiie se recomienda usar un
mismo mddulo de extraccion de caracteristicas pero modelos entrenados especificamente
para cada idioma.

Experimento 3

Es este experimento realizamos una seleccion de caracteristicas de manera
multilinglie. Después, se realiz6 una validacion cruzada de diez pliegues entrenando
modelos y evaluandolos con datos de s6lo un idioma a la vez. La idea aqui es analizar si
las caracteristicas encontradas en la seleccién multilingiie son complementarias de alguna
manera cuando se estiman muestras de un idioma a la vez. Podemos ver que esto no es
completamente cierto ya que aparentemente, hay caracteristicas que nos ayudan a estimar
primitivas emocionales en un idioma, pero de alguna manera afectan la estimaciéon de
dichas primitivas en otro idioma dado que disminuye la correlacion entre los valores de
primitivas estimados y etiquetados. Por ejemplo, Activacion, de acuerdo a la Tabla 16, en
este escenario es 0.75 en inglés, 0.78 en espafiol y 0.81 en aleméan, mientras que haciéndolo
monolingle, de acuerdo a la Figura 16, obtenemos 0.79 en ingles 0.78 en espafiol y 0.82 en
aleman. En este ejemplo en espafiol y aleman se obtuvieron resultados muy parecidos
seleccionando caracteristicas de manera monolinge y multilinglie pero, en inglés
disminuyo la correlacion.
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Tabla 16 Indice de correlacion obtenido en estimacion mono-lingue de primitivas para selecciéon
multilingiie de caracteristicas

Seleccién Entrenamiento Prueba Valencia Activacién Dominacién
Multilinge Inglés Inglés 0.5364 0.7547 0.7129
Multilingue Espafiol Espafiol 0.6958 0.7873 0.7141
Multilingue Alemén Aleman 0.0253 0.8193 0.8032

5.6 Seleccion de muestras

Haciendo una inspeccion de las muestras de la base de datos IEMOCAP y
EMOWisconsin, nos dimos cuenta que se presentan incongruencias en el etiquetado
emocional de las muestras, relacionadas con la tarea altamente subjetiva del etiquetado
manual de emociones. Dichas incongruencias se presentan cuando varias muestras son
etiquetadas con una emocion siguiendo el enfoque discreto pero, son ubicadas en lugares
distantes en el espacio tridimensional continuo segin su anotacion continua. De esta
manera podemos identificar muestras congruentes, las cuales muestran acuerdo entre su
etiquetado discreto y continuo con respecto a otras muestras y por otro lado, las
incongruentes que no muestran acuerdo.

Nuestra hipotesis es que nuestro algoritmo de aprendizaje automatico tendria un mejor
desempefio si seleccionabamos las muestras mas congruentes y apropiadas para representar
las propiedades de los enfoques discreto y continuo. Se disefi6 un método inspirado en el
método de auto entrenamiento explicado en la seccién 2.3 Seleccion de muestras mediante
auto-entrenamiento en el que se parte del conjunto de muestras mas confiables, es decir las
gue mostraron congruencia, con el que se crean modelos de regresion; se van afiadiendo al
conjunto de entrenamiento muestras identificadas como ambiguas pero que mejoran los
modelos de regresion. Este proceso termina cuando ya no hay muestras que mejoren los
modelos. Al final se obtienen modelos més representativos y mas precisos que los modelos
iniciales. Este proceso se representa en la Figura 21.
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Figura 21 Método de seleccion de muestras para bases de datos con criterios subjetivos de
etiquetado

Para realizar los experimentos de esta seccion trabajamos con las bases de datos
IEMOCAP Y EMOWisconsin ya que sélo estas dos bases de datos nos permiten trabajar
con primitivas emocionales teniendo como referencia emociones discretas. Estas dos bases
de datos fueron segmentadas manualmente a nivel de turnos de dialogo (turno de hablante),
definidos como segmentos de voz continuos en los que el hablante estd hablando
activamente. A partir de esta segmentacion se obtuvieron 1,819 muestras de la base de
datos IEMOCAP repartidas en once clases. De la base de datos EMOWisconsin se
obtuvieron 2,039 muestras repartidas en siete clases. Para realizar estos experimentos no
usamos todas las clases. Trabajamos s6lo con las clases con mayor representacion. Para
IEMOCAP trabajamos con Enojo (229), Felicidad (135), Tristeza (194) y Neutro (384).
Para EMOWisconsin trabajamos con Confianza (911), Dubitativo (514), Nervioso (267),
Motivado (72). Elegimos las muestras de estas clases para permitir la comparaciéon de
nuestro trabajo con el realizado por (Metallinou, Lee, & Narayanan, 2010) donde se usaron
estas clases y para simplificar la demostracion de nuestro método. Después de hacer esta
seleccion nos quedamos con 942 muestras para IEMOCAP y 1,764 para EMOWisconsin.

Se aplico un filtro adicional que consiste en eliminar todas las muestras que tienen
la misma anotacion para cada una de las tres primitivas, pero diferente anotacién para la
categoria emocional, ya que las consideramos muestras contradictorias que afiaden ruido a
nuestro proceso de aprendizaje. Por ejemplo, si las anotaciones para una muestra son
(Valencia = 2, Activacion = 4, Dominacion = 3, Emocién = Enojo) y las anotaciones para
otra muestras son (Valencia = 2, Activacion = 4, Dominacion = 3, Emocion = Felicidad)
todas las muestras anotadas con Valencia = 2, Activacion = 4 y Dominacion = 3 son
eliminadas del conjunto de datos. Después de esta seleccion nos quedamos con 467
muestras 163 para Enojo, 84 para Felicidad, 126 para Neutral y 94 para Tristeza. Las clases
Felicidad, Tristeza y Neutro para IEMOCAP y Motivacion, y Nerviosismo para
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EMOWisconsin fueron sobre-muestreadas mediante SMOTE (Witten & Frank, 2005) para
balancear el numero de muestras por clase. Despues de este sobre-muestreo nuestro
conjunto de muestras crecio a 645 muestras para IEMOCAP.

Algoritmo 1 Seleccion de muestras

Entrada: conjunto de N muestras confiables para cada primitiva

Salida: nuevo conjunto de muestras N + n muestras para cada primitiva

Variables locales: datos_V, datos_A, datos_D son los conjuntos de muestras confiables para cada
primitiva. datos_eliminados son el conjunto de datos que estan disponibles pero que no son parte
de los datos confiables.

Requiere: N+ @

1 datos_confiables < [datos_V, datos_A, datos_D];

2 [mod_V, mod_A, mod_D] « genera_modelos_SVM(datos_confiables);

3 modelos_confiables — [mod_V, mod_A, mod_D];

4 while correlacion_promedio > correlacion_anterior do

5 for j < 1 to numero_muestras(datos_eliminados) do

6 fori«— 1to3do

7 valores_primitivas[i] < clasifica(modelos[i], datos_eliminados[j]);

8 error[j] < calcula_error(valores_primitivas, valores_reales(datos_eliminados][j]));
9 indice_mejor_muestra < min(error);

10 anadir(datos_confiables, datos_eliminados(indice_mejor_muestra));

11 eliminar(datos_eliminados(indice_mejor_muestra));

12 [mod_V, mod_A, mod_D] « genera_modelos_SVM(datos_confiables);

13 correlacion_anterior < correlacion_promedio;

14 correlacion_promedio « validacion_cruzada_SVM(mod_V, mod_A, mod_D);

15 return datos_confiables;

Después de este proceso implementamos el mecanismo descrito en el Algoritmo 1, para
incorporar las mejores muestras de las que habian sido eliminadas previamente. Se generan
tres modelos de prediccion entrenados con SVM a partir del conjunto de muestras
confiables. Uno para cada primitiva. Los valores de primitivas son estimados con estos
modelos para cada muestra del conjunto de muestras eliminadas. Se estima el error entre
los valores anotados y estimados por los modelos para cada muestra. Las muestras son
evaluadas calculando el promedio de los errores de las tres primitivas. La muestra con el
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error promedio minimo es afiadida al conjunto solucion, preservando sus anotaciones
originales y se elimina del conjunto de muestras eliminadas. Se generan nuevos modelos
de estimacion con el nuevo conjunto de muestras. EI nuevo conjunto de muestras es
evaluado mediante validacion cruzada de 10 pliegues. Si el promedio de los coeficientes de
correlacion de Pearson de este modelo es mayor que el previo, el flujo regresa al punto 3,
de lo contrario el proceso termina. En el Algoritmo 1 se presenta el pseudocodigo de dicho
método.

Este proceso de seleccidn supervisada aprovecha la anotacion de emociones discretas y
primitivas emocionales para lidiar con la subjetividad de la anotacion de emociones. En la
Tabla 17 se ilustra la mejoria en los resultados obtenidos sobre las dos bases de datos
aplicando las ideas tomadas como base para el disefio del método descrito en esta seccion.
En primer lugar, no se trabajé con todas las clases, sino solo con las clases que tenian
mayor representacion en las bases de datos con lo que se logré mejoria en los resultados, es
decir aumentd la correlacion entre los valores esperados y estimados por el modelo.
También es muy notoria la diferencia en la correlacion obtenida con los datos confiables y
datos eliminados, lo cual confirma que nuestro criterio para elegir muestras confiables es
adecuado. Por ultimo se muestra el resultado final del algoritmo de seleccién de muestras.

Tabla 17 Proceso de seleccion de muestras para ambas bases de datos

Neutro Enojo Tristeza Felicidad Correlacion | Total
11 Clases 384 229 194 135 0.5808 1819
4 Clases 384 229 194 135 0.6614 942
Preservados 94 163 126 84 0.7223 467
Eliminados 258 66 100 51 0.3673 475
Balanceo
SMOTE 126 163 188 168 0.7246 645
Seleccion 218 167 270 193 0.7366 848
Supervisada
EMOWisconsin \
Confianza Inseguridad Nerviosismo | Motivacion | Correlacion | Total
7 Clases 911 514 267 72 0.7220 2,039
4 Clases 911 514 267 72 0.7179 1,764
Preservados 349 136 91 41 0.7416 617
Eliminados 562 378 176 31 0.6721 1,147
Balanceo
SMOTE 349 136 182 164 0.7789 831
Seleccion 668 363 277 177 0.8088 | 1,485
Supervisada
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5.7 Sintesis y conclusiones de seleccion de caracteristicas

En este capitulo llevamos a cabo un estudio acerca de la importancia de diferentes
tipos de caracteristicas acusticas desde el punto de vista de un modelo tridimensional
continuo. Analizamos cada primitiva emocional por separado. A través de la identificacion
de las mejores caracteristicas para la estimacion automatica de primitivas emocionales fue
posible mejorar la exactitud de la clasificacion de emociones. Hasta donde sabemos la
importancia de caracteristicas acusticas no ha sido estudiada antes con este enfoque.

Hemos tomado algunas ideas usadas en el estudio del impacto de caracteristicas en
la clasificacion de emociones categdricas como Share y Portion, y hemos aplicado estas
métricas para el enfoque continuo. Dividimos nuestras 6,920 caracteristicas acusticas en 12
subgrupos de acuerdo a sus propiedades acusticas. Calculamos algunas métricas para cada
grupo para estimar su desempefio en la estimacion automatica de primitivas emocionales
(coeficiente de correlacidn) en su contribucion al conjunto final de caracteristicas (Share y
Portion).

Trabajamos con una base de datos de emociones actuadas, etiquetadas con los dos
esquemas de anotacion mas importantes, continuo y discreto. A pesar de ser actuada esta
base de datos fue disefiada tratando de hacerla lo menos artificial posible implementado
una interaccion por medio de improvisacion de dialogos observamos que ambos esquemas
de seleccién de caracteristicas obtuvieron resultados muy similares y generalmente
coinciden en la importancia de los grupos de caracteristicas.

La principal contribucion de este capitulo es el analisis de caracteristicas acusticas.
Este andlisis fue basado principalmente en la medida del desempefio mediante la
correlacion obtenida por los modelos generados de un proceso de aprendizaje automatico
(SVM). El principal objetivo del andlisis es determinar las propiedades acusticas que estan
mas correlacionadas con la presencia de emociones en la voz. Para lograr este objetivo, se
agruparon las caracteristicas de acuerdo al aspecto de la voz que modelan. Por ejemplo,
aspectos prosodicos, de calidad de voz espectrales, etc. Para realizar los experimentos de
seleccidn se plantearon dos esquemas, uno seleccionando caracteristicas en cada grupo por
separado Yy otro en el que se seleccionaron teniendo todas las caracteristicas combinadas.
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A través de los experimentos con estos dos esquemas pudimos observar que los
subconjuntos de caracteristicas seleccionadas con un esquema y otro lograban un
desempefio similar al entrenar modelos con dichos subconjuntos para predecir primitivas
emocionales. Ademas, se midié el desempefio descomponiendo los subconjuntos de
caracteristicas por grupos. Esto nos permitio descubrir los grupos de caracteristicas mayor
correlacionados con le estimacion de primitivas emocionales.

Nos dimos cuenta que los grupos de caracteristicas espectrales son muy importantes
para las tres primitivas. De acuerdo a los resultados las caracteristicas mas importantes
para cada primitiva emocional son:

Valencia: MEL - MFCC - Cocleogramas - LPC
Activacion: MFCC - Cocleagramas - Intensidad - LPC
Dominacion: MFCC — Cocleagramas — LPC — MEL

Claramente MFCC, LPC y Cocleogramas son muy importantes para estimar las
primitivas emocionales, ya que aparecen entre las mas importantes para las tres primitivas.
Estos tres grupos pertenecen a la categoria de informacion espectral, podemos concluir de
este hecho que el analisis espectral es mas importante que el analisis prosddico y de
calidad de voz para la estimacién de primitivas, a excepcion del andlisis de Activacién
donde la Intensidad también es muy importante. El grupo de Cocleogramas es un hallazgo
interesante; hasta donde sabemos, este grupo no habia sido usado antes para
reconocimiento de emociones.

Observamos que hay una correlacién similar en los resultados para los enfoques de
extraccion de caracteristicas por fuerza bruta y selectivo, donde las caracteristicas
seleccionadas pertenecientes a estos conjuntos fueron probadas por separado. Comparando
el Portion de los conjuntos selectivo y fuerza bruta se puede decir que el conjunto selectivo
tiene menos caracteristicas pero mas importantes. EI Share fue mas balanceado para ambos
enfoques tendiendo a ser un poco mas alto para el de fuerza bruta.
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Capitulo 6: Estimacion Multinivel de
Emociones Basada en Interpretacion de
Primitivas Emocionales

En este capitulo se describe el método propuesto para reconocimiento automatico
de emociones en voz. La principal caracteristica del modelo que proponemos es que se
basa en un modelo emocional continuo. El interés en los enfoques computacionales de
modelado emocional continuo ha crecido muy recientemente como lo demuestra el auge de
Ilamados a publicaciones en revistas, conferencias y talleres especializados en este topico
en especifico®. Nuestro enfoque propone la representacion de emociones basada en
agrupamiento difuso, con el objetivo de extraer informacion mas completa y descriptiva
que otras propuestas basandonos en un modelo tridimensional continuo. La representacion
es hecha en tres niveles de abstraccion.

El primer nivel clasifica emociones en categorias discretas, el segundo trata de
estimar la intensidad y mezcla de emociones, y el tercero agrupa emociones en grupos
emocionales mas amplios. Estos niveles de abstraccion nos permiten visualizar desde
diferentes puntos de vista el contenido emocional. Cada nivel representa una manera
diferente de determinar el estado emocional de acuerdo a los requerimientos del contexto
de aplicacién. La representacion propuesta estd basada en las primitivas emocionales
Valencia, Activacion y Dominacion obtenidas por modelos entrenados a partir de
caracteristicas acusticas. Con el objetivo de justificar y dimensionar la contribucién de la
interpretacion multinivel propuesta es necesario considerar escenarios de aplicacion del
mundo real donde estas alternativas pueden ser usadas de manera préactica.

3

Call for Papers 1st International Workshop on Emotion Representation, Analysis and Synthesis in Continuous Space, 2010

Call for Papers Elsevier Special Issue Image and Vision Computing Journal (Elsevier) on Affect Analysis in Continuous Input 2011

Call for Papers AVEC 2011: Audio/Visual Emotion Challenge and Workshop - Bridging between modalities, 2011

Call for Papers International Journal of Synthetic Emotions Special Issue on Benefits and Limitations of Continuous Representations of
Emotions in Affective Computing, 2011

Call for Papers AVEC 2012: 2nd Audio/Visual Emotion Challenge and Workshop - Facing continuous emotion representation, 2012

Call for Papers 2nd International Workshop on Emotion Representation, Analysis and Synthesis in Continuous Space, 2013

Call for Papers AVEC 2013: 3rd Audio/Visual Emotion Challenge and Workshop — Depression and continuous emotion, 2013
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Para ilustrar la necesidad de representacion emocional en los tres niveles de
abstraccion hemos seleccionado algunos trabajos enfocados a solucionar problemas del
mundo real usando informacion emocional en cada uno de los niveles de abstraccion que
proponemos. El caso de emociones discretas es el mas directo de ilustrar. Aqui la idea es
identificar emociones discretas muy bien diferenciadas en nuestro espacio emocional.
Por ejemplo un sistema de IHC que detecta miedo y enojo. En la Tabla 18 se muestran
algunos ejemplos de este tipo de aplicaciones.

Tabla 18 Aplicaciones en el nivel de emociones discretas

Utilidad

Aplicacion Emociones de Interés

Interaccion emocional con

Robots (Kim, Kwak, Hyun,
Kim, & Kwak, 2009)

Enojo, Felicidad, Neutral y
Tristeza

Sintesis de emociones en respuesta al
estado emocional percibido en el usuario

Mejora de aprovechamiento
en educacion a distancia (Li,
Zhang, & Fu, 2007)

Enojo, Felicidad, Tristeza y
Alegria

Mejorar el entorno emocional de
aprendizaje el reconocimiento y
retroalimentacién emocional

Seguridad en el manejo de

vehiculos (Boril, Sadjadi,

Kleinschmidt, & Hansen,
2010)

Neutral, Confianza, Felicidad,
Indiferencia, Duda, Confusion,
Frustracion, Enojo

Medir la capacidad de un conductor para
controlar un auto

En el caso de grupo de emociones, como se muestra en |

Tabla 19, podemos pensar en el estudio de reacciones de usuarios en un video juego
multi-jugador (Truong, Neerincx, & van Leeuwen, 2008) o en la deteccion de
emociones no deseables en call centers (Vidrascu & Devillers, 2005) donde es
importante identificar emociones con Activacion alta.

En este tipo de aplicaciones no son de interés emociones discretas especificas, sino
todo un amplio espectro de emociones o, en otras palabras, una familia de emociones
dentro de la misma regién en el espacio definido por las primitivas Valencia —
Activacion — Dominacion.
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Tabla 19 Aplicaciones en el nivel de grupos de emociones

Aplicacién Regiones de Interés Utilidad
Andlisis de reaccion
de usuarios en Conocer que el grado de interés y/o emocién
videojuegos (Truong, Activacion alta que un video juego o algln otro producto
Neerincx, & van despierta en el consumidor.

Leeuwen, 2008)
Monitorizacion de
llamadas en call Activacion alta, Valencia
centers (Vidrascu & baja
Devillers, 2005)
Asistencia a pacientes

Detectar llamadas problematicas, en las que
muy probablemente un cliente esté exaltado
y/o disgustado.

y Apoyo a medicos Actl_vac[o,n muy altg 0 Diagnosis y tratamiento de trastorno afectivo
(Arnrich, Setz, La Activacion muy baja, binolar
Marca, Gerhard, & Valencia baja P

Ehlert, 2010)

En el caso de los call centers, se podria requerir una region delimitada por valores
altos de Activacion y bajos de Valencia en el cual se encontrarian emociones como
enojo, frustraciéon, molestia 0 miedo. Es importante notar que en el mismo grupo se
consideran emociones con Dominacion opuesta como enojo, que tiene Dominacién alta
y miedo, que tiene Dominacién baja.

Para el estudio de reacciones en un videojuego o cualquier otro producto, seria
valioso conocer si la reaccion emocional es generada en la region de Activacion alta, lo
cual significaria que el estimulo excita el estado emocional del jugador, en contraste a un
estimulo que es inadvertido. Esta region emocional podria incluir emociones como
felicidad, excitacion, interés, expectacion, miedo, enojo, frustracion. Como podemos ver
en el mismo grupo emocional hay estados en extremos opuestos de Valencia como
felicidad y enojo, pero que comparten un nivel elevado de Activacion. En estos casos, el
nivel grupal de representacion es muy adecuado.

En la Tabla 20 se muestran algunos ejemplos de aplicacion en los que podria ser
atil la estimacion de mezcla e intensidad emocional sin embargo, el avance en el area de
reconocimiento automatico de emociones no ha llegado a un nivel de exactitud
suficiente para desarrollar este tipo de aplicaciones.
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Tabla 20 Posibles aplicaciones en el nivel de mezcla e intensidad

Aplicacion Mezclas de Intensidades de Utilidad
P Interés Interés
psicﬁ\ti ?Z\B:lu tas Felicidad + N;\\I/ Se?%gorﬂifézgza Deteccion de nivel de focalizacion
(Plutchik, 2000) Confianza Nivel de tristeza 0 vaguedad de emociones
Apoyo a neurélogos . . o
(Vera-Mufioz, Nivel de miedo Diagnosis y seguimiento de
: - X - enfermedades de Parkinson y
Pastor-Sanz, Fico, & Nivel de aversion Huntinaton
Arredondo, 2008) 9
Qgﬁﬁjsgsieggﬂgn Alegria + i Deteccion de mezcla de
Shikler, 2009) Tension emociones ambivalentes

Algunos autores (Cacioppo & Berntson, 1994) (Larsen & McGraw, 2011) (Larsen,
To, & Fireman, 2007), han demostrado que en ciertas situaciones las personas pueden
experimentar mas de una emocion a la vez, es decir, una mezcla de emociones. El estudio
de este tipo de fendmenos como mezcla e intensidad de emociones podria tener
aplicaciones médicas tales como estudios psicoldgicos de personalidad y psicoterapia,
donde se sugiere que rasgos de personalidad pueden ser estudiados en términos de mezclas
de emociones (Plutchik, 2000). Plutchik propone que la psicoterapia debe recurrir a un
fuerte estimulo emocional para ser eficaz. Argumenta que la mayoria de los sintomas
psicoldgicos se relacionan con emociones que se han tergiversado o vuelto disfuncionales,
algunas emociones son demasiado fuertes o persistentes (como el panico o la depresion),
mientras que otras son muy débiles o sutiles (como la confianza y el placer) (Plutchik,
2000). En este caso, la estimacion de mezcla y nivel de expresividad emocional puede ser
muy Gtil Sin embargo queda fuera del alcance de este trabajo el comprobar o demostrar la
pertinencia de la determinacion de mezcla e intensidad de emociones las aplicaciones
sugeridas.

Los diferentes niveles de representacién emocional propuestos en este capitulo pueden
proveer informacion adicional entre si. Es muy importante sefialar que uno de los aspectos
valiosos del metodo propuesto es que no se necesitan muestras de cada una de las
emociones mencionadas en los ejemplos. Lo que se necesita son muestras de diferentes
niveles de Valencia, Activacion y Dominacion, que podrian provenir de otro contexto de
aplicacion, haciendo que los modelos entrenados sean independientes de los emociones de
interés para cada aplicacion.
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6.1 Creacion de modelos de regresion y clasificacion

Como muestra el proceso ilustrado en la Figura 22, después de caracterizar la sefial
de voz se crean modelos de regresion y clasificacion emocional. Construimos modelos de
prediccion usando maquinas de vectores de soporte (SVM) a partir de las caracteristicas
acusticas extraidas de la sefial de voz. La correlacion de la validacion cruzada de diez
pliegues para estos modelos de prediccion es 0.66 para Valencia, 0.82 para Activacion, y
0.73 para Dominacion en el caso de IEMOCAP y 0.78 para Valencia, 0.85 para Activacion
y 0.80 para Dominacion en el caso de EMOWisconsin. Es importante hacer notar que esta
estimacion automatica no es perfecta; sin embargo, es suficientemente adecuada para
nuestros propositos. Modelamos la relacion entre caracteristicas acusticas y primitivas
emocionales usando un enfoque estadistico como SVM, y la relacién entre emociones y
primitivas emocionales usando l6gica difusa.

La eleccion de ambas técnicas estd relacionada con el hecho de que las caracteristicas
acusticas son mediciones objetivas que son bien modeladas con SVM, mientras que las
primitivas emocionales son mediciones mas subjetivas en las cuales las personas describen
lingliisticamente el habla emocional, siendo esta una descripcion vaga e imprecisa que
puede ser mejor modelada con logica difusa. Algunos autores han explorado el uso de
modelos difusos para reconocimiento y sintesis de emociones. A través de la teoria difusa
dichos autores han estudiado la relacion entre caracteristicas acusticas y emociones
discretas (Esau, Kleinjohann, & Kleinjohann, 2005), (Giripunje & Bawane, 2007), (Panat
& Ingole, 2007) asi como la relacion entre caracteristicas acUsticas y primitivas
emocionales (Grimm M. , Kroschel, Mower, & Narayanan, 2007), (Huang & Akagi, 2005).
A diferencia de esos trabajos, nosotros usamos un enfoque difuso para estudiar la
interpretacion de primitivas emocionales y su relacion con emociones, como se explica en
la seccion 4.4.

En la Figura 22 se muestra el proceso de creacién de modelos en el cual se discretizan
los datos con el objetivo de usar estos modelos de clasificacidon junto con los modelos de
regresion en la comparacion con otros trabajos. La discretizacién consiste en ordenar las
muestras de acuerdo a su valor de primitiva emocional, en rangos que pueden o no incluir
un namero similar de muestras de acuerdo a la distribucion de los datos en la escala
continua en que estan definidas las primitivas. En el caso de los datos con los que se
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trabajd en esta tesis el rango completo en el que estan definidas las primitivas emocionales
es de uno a diez.

Se recomienda usar rangos con un numero de muestras balanceado. Los rangos para
discretizar los datos pueden ser, por ejemplo, bajo, medio y alto. Alternativamente, si s6lo
se estd interesado en los extremos, se pueden eliminar las muestras de los rangos
intermedios y se crea un modelo de clasificacion con las clases bajo y alto de esta manera,
al existir diferencias mas marcadas entre las muestras de cada rango, se obtienen mejores
modelos de clasificacion.

En la Tabla 21 se muestra el grado de exactitud de algunos de estos modelos entrenados
con diferentes esquemas de seleccion de caracteristicas, entrenamiento y prueba probados
en la seccion5.5 Analisis multilingie de caracteristicas.

Caracteristicas
Valenca

Conjunto filtrado Caracteristicas _| Creacién de modelo
de muestras Activacion continuo Activacion
Caracteristicas L _| Creacién de modelo
Dominacion "| continuo Dominacién

_| Creacidn de modelo
continuo Valencia

Creacidn de modelo
discreto Valencia

_| Creacién de modelo
discretp Activacion

L Discretizacion

L 4

Creacion de modelo
discreto Dominacion

Figura 22 Creacién de modelos

Tabla 21 Correlacién y precisién para Valencia, Activacion, Dominacion

Valencia Activacion Dominacion

Seleccion/Entrenamiento/Prueba Correl = Precision Correl Precision Correl Precision
Monolingue/Espafiol/Espafiol 0.7756 87.93 0.8497 92.05 0.8011 88.67
Multilingte/Espafiol/Espafiol 0.6958 82.32 0.7873 87.95 0.7141 84.14

Multilingue/Multilingie/Multilingle 0.5539 71.85 0.7722 87.69 0.7100 82.93
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6.2 Interpretacion multinivel de primitivas

En esta seccion se describen los diferentes niveles de interpretacion de primitivas
emocionales propuestos. La intencién de proponer estos niveles de interpretacion es
aplicarlos para resolver diferentes tipos de problemas del mundo real en los que es de
relevancia el reconocimiento emocional. En Tabla 18,

Tabla 19 y Tabla 20 se muestran ejemplos de aplicaciones donde estos niveles de
representacion pueden ser Utiles. La implementacion de los algoritmos descritos en este
capitulo esta basada en agrupamiento difuso el cual que se explica en la siguiente seccién
6.2.1 Agrupamiento difuso.

Para realizar nuestros experimentos iniciales utilizamos dos conjuntos de datos de
la base de datos IEMOCAP, ambos conjuntos tienen 848 muestras. El conjunto A contiene
las muestras anotadas por anotadores humanos con Primitivas Emocionales. El conjunto E
contiene las mismas muestras pero con Primitivas Emocionales estimadas
automaticamente por los modelos construidos con SVM y descritos en la seccion 5.2. La
idea de usar estos dos conjuntos de datos es similar a tener un conjunto de entrenamiento y
uno de prueba. Calculamos los centros de los clusters usando las muestras en el conjunto
A, subsecuentemente evaluamos mediante la agrupacion de muestras del conjunto E con
respecto a los centros mencionados.

6.2.1 Agrupamiento difuso

En este trabajo usamos agrupamiento difuso para estimar el contenido emocional en
el habla a partir de las estimaciones de primitivas emocionales. EIl agrupamiento divide las
muestras en clases homogéneas o grupos tales que las muestras en la misma clase son tan
similares como sea posible. En el agrupamiento difuso, las muestras podrian pertenecer a
mas de un grupo. Cada muestra tiene grados de membresia indicando el grado al cual
pertenece a diferentes grupos. En nuestros experimentos, usamos el algoritmo Fuzzy c-
Means (FCM) que divide un conjunto de muestras en un conjunto de C grupos difusos
iniciando con un centro elegido aleatoriamente que es movido en cada iteracion. Esta
afinacién es hecha basada en la minimizacion de una funcién objetivo, dicha funcién se
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basa en las medidas de distancia de las muestras hacia el centro del grupo, pesadas por el
grado de membresia para ese grupo. Dado un conjunto de N muestras FCM genera una
lista de C centros de grupos y una matriz u.y especificando el grado de membresia de cada
muestra a cada grupo.

Para nuestro modelo hemos usado una version modificada del algoritmo FCM.
Dado que en las bases de datos IEMOCAP y EMOWisconsin las muestras estan anotadas
con primitivas emocionales y emociones discretas, la modificacion consiste en aprovechar
este conocimiento para guiar el agrupamiento de acuerdo a ciertas emociones de interes.
Esta adaptacion es flexible y permite incluir en este proceso el conocimiento de las clases
anotadas, ademas se puede ajustar el peso de estas etiquetas en el proceso de
entrenamiento.

Las etiquetas de clase proveen una guia Util durante los procesos de entrenamiento
para mejorar el desempefio de FCM. Esta idea nos llevo a probar ademas del algoritmo
tradicional FCM una version supervisada haciendo algunas modificaciones al algoritmo
SFCM propuesto en (Kalyani S., 2010). Originalmente SFCM intenta desarrollar
clasificadores que utilicen muestras etiquetadas y no etiquetadas. En dicho método de
clasificacion, un conjunto fijo de categorias y muestras etiquetadas con esas categorias son
usados para inducir una funcion de clasificacion. El agrupamiento supervisado agrupa
datos usando categorias en los datos etiquetados inicialmente asi como en extiende y
modifica el conjunto de categorias existentes para reflejar irregularidades en el conjunto de
datos.

En nuestro caso retomamos la misma idea para trabajar con bases de datos que
estén etiquetadas con primitivas emocionales y se puedan utilizar también etiquetas de
emociones discretas si es que se cuentaconellas. En el método de representacion
multinivel propuesto a continuacion se tomé como base el algoritmo FCM , y se
incluyeron algunos pasos intermedios, los cuales pueden tomar en cuenta o no las etiquetas
de clases si es que se cuentan con ellas, como en el caso del agrupamiento difuso
supervisado.
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6.2.2 Nivel de representacion de emociones discretas

El propdsito de este nivel es representar emociones en la forma méas convencional. Se
clasifican emociones discretas a partir de las estimaciones de primitivas emocionales. En la
Figura 23 se muestra la ubicacién en el espacio tridimensional de las emociones discretas
con mas muestras en la base de IEMOCAP y con las cuales estuvimos trabajando en esta
seccion.

El Algoritmo 2 detalla los pasos a seguir. Se forman C clusters usando FCM a partir del
conjunto de datos A, obteniendo la matriz de membresias UAc xn Y la lista de centros CLex:
donde C es el numero de emociones anotadas en el corpus y N el nimero de muestras
(linea 1). Cada muestra de A es asignada a un cluster (lineas 2 y 3) de acuerdo al valor
maximo de membresia. Cada uno de los C clusters es relacionado con una de las C
emociones discretas de acuerdo al nimero maximo de muestras de cada emocion incluidas
en el cluster (lineas 4-6). La matriz de membresias UE es calculada, de acuerdo a la
Formula 7, para E con respecto a los centros de clusters CL (linea 7). Cada muestra de E es
clasificada como una emocion (lineas 8 y 9 ) para evaluar el desempefio de clasificacion se
compara la emocion asignada por el algoritmo contra la emocion originalmente anotada de
forma manual.

La primera fila en la Tabla 22 muestra los resultados cuando se clasifican emociones
discretas en A. Como puede observarse, la clasificacion no es perfecta; esto muestra la
naturaleza altamente subjetiva de la anotacion manual de emociones. Una buena
clasificacion en E es aun mas dificil de alcanzar porque acarrea el error producido por la
estimacién automatica de primitivas; sin embargo, tratamos de modelar esta incertidumbre
mediante modelado difuso.

En teoria, la clasificacion mas alta en E alcanzaria los resultados de A. La medida de
desempefio del clasificador usada es la cobertura definida como la divisién de verdaderos
positivos entre la suma de verdaderos positivos mas falsos negativos. Como podemos ver,
Enojo, y Tristeza tienen la mejor y peor cobertura para ambos conjuntos respectivamente.
Los resultados de referencia fueron obtenidos por Metallinou (Metallinou, Lee, &
Narayanan, 2010) usando los mismos datos que nosotros usamos para este experimento, es
decir, el corpus IEMOCAP.
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Algoritmo 2 Representacion de emociones discretas

Entrada: conjunto A de muestras etiquetadas, conjunto E de muestras a clasificar, C nimero de
emociones de interés

Salida: emocion_E que es la clase calculada para las muestras en E

Variables locales: clusters_muestras es un arreglo unidimensional que almacena el cluster al que
pertenece cada muestra de A, num_emociones es un arreglo unidimensional que almacena el
numero de muestras de cada clase que pertenecen al cluster, numero_muestras es un entero que
almacena el nimero de muestras en el conjunto A, emocion_cluster es un arreglo que almacena la
emocion relacionada con cada cluster, UA es la matriz de membresias de los datos etiquetados,
UE es la matriz de membresias de los datos a clasificar, emocion_E es un arreglo con la emocion
asignada a cada muestra en E

Requiere: A, E# @
[UA,CL] < Fuzzy_Cmeans(A,C);
fori < 1 to numero_muestras do
clusters_muestras[i] < max(UA[1:C,i]);
fori<—1toCdo
num_emociones «— cuenta_emociones(clusters_muestras,A[: , C], i);
emocion_cluster[i] « max_emocion(emociones_cluster);
UE « calcula_matriz_membresias(E,CL);
for i < 1 to numero_muestras(E) do
emocion_E[i] « max(UE[1:C,i]);
return emocion_E;
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Tabla 22 Cobertura para clasificacién de emociones discretas

~ Enojo Alegria Neutro ~ Tristeza
Conjunto de datos A 91.62 89.12 77.52 71.85
Conjunto de datos E 71.26 56.99 68.81 52.22
Metallinou (Metallinou, Lee, 69.68 21.01 35.23 76.84
& Narayanan, 2010)
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Enojo

Alegria

Dominacion

Tristeza

Activacion :
Valencia

Figura 23 Cuatro emociones discretas ubicadas en el espacio tridimensional: [J Enojo,  Alegria, +
Neutro, A Tristeza

6.2.3 Nivel de representacion de expresividad y mezcla

El propdsito de este nivel de representacion es estimar la composicién de un estado
emocional en términos de emociones discretas e identificar diferentes niveles de
expresividad. De esta manera analizamos emociones presentes en la base de datos usando
una granularidad mas alta es decir, agrupando en grupos mas pequefios, dividiendo
emociones discretas en subgrupos de emociones puras, emociones mezcladas y emociones
puras con diferentes grados de expresividad. Es importante notar que aun cuando en este
trabajo usamos cuatro emociones para ilustrar las propuestas de representacion, este
enfoque es facilmente generalizable a un nimero mayor o menor de emociones discretas o
cualquier estado emocional, no necesariamente reconocido como emocién bésica; ya que
solo es necesario dar como entrada al algoritmo los centroides de las emociones de interés.
Los siguientes pasos funcionan para C emociones, donde C es mayor que el nimero de
emociones discretas N, en este caso particular cuatro. La Figura 24 muestra ejemplos de
distribucion para siete clusters y la Tabla 23 muestra su composicion.
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Tabla 23 Composicion de los clusters

Cluster Composicién
Representa solamente tristeza

Representa enojo poco expresivo

Representa solamente alegria
Representa mezcla de tristeza y neutral
Representa mezcla de alegria, neutro y tristeza
Representa neutral poco expresivo
Representa solamente enojo

O[> + |0

El Algoritmo 3 especifica los pasos a seguir. Se forman D clusters por FCM a partir de
A, obteniendo la lista de centros CDcx (linea 2). Se calcula la matriz de membresia Ucld
entre CL y CD (linea 4) de acuerdo a Formula 7, es importante notar que esta matriz de
membresias no es entre las muestras de entrenamiento y los centros calculados de clase
originales, sino entre los centros de clase originales y los centros de grupos nuevos. Se
determina la composicion de cada cluster de acuerdo al método descrito en la seccion 6.2.4
Estimacion difusa de emociones(linea 4).

La evaluacidn se hace calculando Ue y mapeando las muestras del conjunto E con
respecto a CD.

Para cada muestra s en E
La Emocioén(s) = ¢, donde UEcm= max(UE1.cs)

Es dificil evaluar objetivamente la mezcla de emociones. Para propdsitos de este
trabajo evaluaremos la clasificacion en grupos duros con las clases generadas en el
agrupamiento. Esto no parece la mejor manera de evaluar esta parte ya que estamos
evaluando de manera dura una estimacion suave. Dejamos para trabajo futuro el encontrar
una mejor manera de evaluar esta parte. La cobertura promedio para cinco, seis y siete
clusters fue 57.20, 58.50, 60.95 respectivamente.
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Algoritmo 3 Representacion de expresividad y Mezcla

Entrada: conjunto A de muestras etiquetadas, conjunto E de muestras a clasificar, C nimero de
emociones de interés, D nimero de emociones conocidas

Salida: Ue lista describiendo la composicién de los clusters generados (como en la Tabla 23),
Variables locales: CL lista de los centros de los clusters formados con las emociones de

referencia, CD lista de los centros de los nuevos clusters, Ucld matriz de membresias que indica
el nivel de pertenencia de nos nuevos clusters hacia las emociones de referencia

Requiere: A, E#3,D>C

[UAc, CL] « Fuzzy Cmeans(A,C);

[UAd, CD] <« Fuzzy_Cmeans(A,D);

Ucld « calcula_matriz_membresias(CL,CLC);
Ue < determina_composocion(Ucld, A, E, C, D);

g B W N P

return Ue;

Dominance

Activation Valence

Figura 24 Agrupamiento para siete emociones discretas
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6.2.4 Estimacion difusa de emociones

Mediante este método se generan umbrales difusos para determinar si una muestra
representa un estado emocional dado, si representa un estado emocional de manera intensa,
0 si es una mezcla de emociones.

Algoritmo 4 Estimacion difusa de emociones

Entrada: conjunto A de muestras etiquetadas, conjunto E de muestras a clasificar, C nimero de
emociones de referencia, N nimero de nuevos clusters
Salida: composicion_E es una lista que indica de que emociones se compone cada grupo

Variables locales: CLC matriz de centros de nuevos clusters, CL matriz de centros de emociones
de referencia, promedios_membresias matriz que contiene para cada cluster el promedio de grado
de pertenencia de sus miembros, emocion_clusters vector que en cada posicion guarda la emocion
del cluster respectivo, fis sistema de inferencia difuso que determina la composicion de los
clusters, matriz_distancias matriz bidimensional que especifica a distancia euclidiana entre los
centros de las emociones de referencia y los nuevos clusters, U matriz de membresias de los
nuevos clusters con relacion a las emociones de referencia, vad_E matriz que contiene las
estimaciones de Valencia, Activacion y Dominacion para cada muestra del conjunto E

Requiere: A, E# @

1 [Uclc,CLC] « Fuzzy_Cmeans(A,N);

2  [Ucl,CL] « Fuzzy_Cmeans(A,C);

3 fori—1toCdo

4 promedios_membresias[i] « promedia_membresias(Ucl , A[: , C]);
5 emocion_cluster[i] « max_emocion(promedios_membresias);
6 [media, varianza] < calcula_estadisticas(promedios_membresias);

7  fis « crea fis(Ucl, C, media, varianza);

8  matriz_distancias < calcula_distacia_euclidiana(CLC, CL);

9 U « calcula_matriz_membresias(matriz_distancias);

10 vad E « estimar vad(E);

11 composicion E « evalua composicion(base reglas, fis, vad E);

12  return composicion_E;
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El método funciona segun lo descrito en el Algoritmo 4. Se crea el nimero de
clusters nuevos con los datos originales (linea 1) usando FCM. Se crea el nimero de
clusters de las clases que sabemos que originalmente estan etiquetadas en los datos, a las
que Ilamamos emociones de referencia (linea 2) usando FCM. En el caso de la base de
datos IEMOCAP creamos cuatro clusters. Se calcula el promedio del grado de membresia
de los elementos que pertenecen al cluster de acuerdo a las etiquetas originales; de esta
manera elegimos que cluster representa mejor cada clase y se asignan dichos clusters a
clases (lineas 3-5).

Una vez que ya sabemos a qué emocion representa cada cluster creamos
automaticamente un sistema de inferencia difuso tipo Sugeno (Sugeno & Kang, 1988) para
encontrar automaticamente los umbrales de representacion. Se afiade una funcién de
membresia de entrada por cada emocion originalmente anotada. Los pardmetros para
definir las funciones de membresia son la media y la varianza de las membresias de las
muestras que pertenecen a la emocién que representa el grupo. La media indica el punto
central y la varianza el ancho de la gaussiana (lineas 6 y 7).

Se calcula la matriz de membresia U entre CL y CLC a partir de las distancias entre ambos
conjuntos de centros (lineas 8 y 9) usando la Formula 7, donde CL es la lista de centros
calculados en la linea 2. Se determina la composicién de los clusters evaluando el sistema
de inferencia difuso (linea 11). Existen 3 posibles salidas: Mezcla de emociones, Emocién
con baja intensidad, Emocion pura.

Evaluamos calculando Ue con respecto de CLC.

Para cada muestra s en E
La Emocioén(s) = ¢, donde UEcm = max(UE1.cs)
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6.2.5 Nivel de representacion de grupos

/

Figura 25 Estimacion difusa de emociones

El propdsito de esta representacion es analizar emociones desde una granularidad
mas baja agrupando en clases mas grandes de acuerdo a los valores de primitivas
emocionales. Seguimos los siguientes pasos que funcionan para C emociones con C menor
gue el nimero de Emociones discretas, en este caso particular cuatro. EI método funciona
segun lo descrito en el Algoritmo 5.
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Algoritmo S Nivel de representacion de grupos

Entrada: conjunto A de muestras etiquetadas, conjunto E de muestras a clasificar, C nimero de
emociones de referencia

Salida: emocion_E es una lista que indica de que emociones se compone cada grupo

Variables locales: CLC matriz de centros de nuevos clusters, clusters_muestras es un arreglo
unidimensional que almacena el cluster al que pertenece cada muestra de A, num_emaociones es
un arreglo unidimensional que almacena el nimero de muestras de cada clase que pertenecen al
cluster, emocion_cluster es un arreglo que almacena la emocion relacionada con cada cluster, UE
es la matriz de membresias de los datos a clasificar, emocion_E es un arreglo con la emocién
asignada a cada muestra en E

Requiere: A, E#
[UA,CLC] « Fuzzy_Cmeans(A,C);
for i < 1 to numero_muestras(A) do
clusters_muestras[i] < max(UA[1:C,i]);
fori<—1toCdo
num_emociones «— cuenta_emociones(clusters_muestras,A[: , C],i);
emocion_cluster[i] «— max_emocion(emociones_cluster);
UE <« calcula_matriz_membresias(E,CLC);
for i < 1 to numero_muestras(E) do
emocion_E[i] « max(UE[1:C,i]);
10 return emocion_E;

© 00 N O O b W N -

Se forman C clusters mediante FCM a partir de A obteniendo la lista de clusters
CLC (linea 1). Se determina que emociones fueron incluidas en cada cluster contando el
numero de muestras de cada emocién incluida en cada cluster (lineas 2-6). Obtenemos la
matriz de membresia UE con respecto de CLC (linea 7). Cada muestra en E es asignada a
cada cluster (linea 8 y 9).

Para evaluar el desempefio de este agrupamiento de emociones se usan los datos del
conjunto E. Se sustituyen la clase de cada muestra de este conjunto por el cluster al cual
fue asignada dicha clase en las lineas 2 — 6 del algoritmo 5. Por ejemplo, si la emocion
enojo fue asignada al Cluster 1, para todas las muestras del conjunto E que pertenezcan a la
clase enojo se sustituye el valor de clase “enojo” por “cluster 1”. Posteriormente, se
compara estas nuevas etiquetas de clase con las estimadas en las regresadas en la linea 10
del algoritmo 5 para determinar la precision de la estimacion.
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Con este algoritmo se generaliza la clasificacion de emociones usando datos de
entrenamiento con emociones discretas, flexibilizando el uso de datos de entrenamiento en
diferentes aplicaciones del mudo real como los presentados en la Tabla 19.

La cobertura para dos clusters fue 90.34, el cluster uno incluyé Enojo y el dos
incluyd Felicidad, Neutro y Tristeza. La cobertura para tres clusters, ver Figura 26, fue
75.09, el cluster uno incluyd Neutro, Tristeza, el cluster dos Felicidad y el cluster tres
Enojo.

Dominance

Figura 26 Clustering para tres categorias: Enojo, Neutro/Tristeza, Felicidad

6.2.6 Conclusiones de niveles de representacion

Como se puede ver en la Figura 4 Modelo Propuesto el trabajo realizado en el
Capitulo 5: Caracterizacién de Voz y Seleccion de Datos nos permite generar modelos de
clasificacion y regresion de primitivas emocionales. En esta parte de la tesis Capitulo 6:
Estimacion Multinivel de Emociones Basada en Interpretacion de Primitivas Emocionales
se usan las primitivas emocionales para mediante agrupamiento difuso y un modelo
tridimensional continuo representar emociones en diferentes niveles de abstraccion.
Usamos informacion acustica, con la cual obtenemos una estimacion suficientemente
buena de Primitivas Emocionales. Informacion adicional, tal como informacién visual o
biométrica, podria ser usada para mejorar esta estimacion. La exactitud de estas
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representaciones podria mejorar si la estimacion automatica de primitivas mejora. La
representacion propuesta no depende de la informacion usada para estimar las primitivas
sino de las anotaciones emocionales en el corpus. Estas representaciones de emociones
pueden ser implementadas para satisfacer las necesidades de interpretar emociones de los
usuarios en un amplio espectro de aplicaciones y puede ser adaptado dependiendo del nivel
de abstraccion que la aplicacion requiera.
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Capitulo 7: Clasificacion Basada en
Contexto Emocional

Como se puede apreciar en la Figura 4 en la parte final del método se incluye un
modulo que hace una reclasificacion de segmentos para corregir posibles errores de
clasificacion de los modelos de clasificacion del mddulo de clasificacion/regresion.
También se puede aplicar este método a la salida del modulo de Nivel de representacion de
emociones discretas. El cambio en la clasificacion de una muestra se hace basandose en el
contexto emocional, es decir en la clasificacién de segmentos en el vecindario temporal.
La informacion contextual es una manera de modelar el fendmeno en un nivel que se
extiende mas alla del segmento actual de habla analizado. La mayoria de los trabajos en el
reconocimiento de emociones en voz usan caracteristicas acuUsticas y algunas
caracteristicas linguisticas como base para la clasificacion de emociones. Una alternativa
interesante para mejorar el desempefio de los clasificadores es complementar la
informacion acustica y/o linguistica con caracteristicas disefiadas para tomar ventaja de la
naturaleza del entorno de la conversacion.

Los segmentos de habla, usualmente turnos, estan incrustados en una estructura
mas grande, como un dialogo y por lo tanto parece razonable usar evidencia pasada de la
actividad del usuario para mejorar la estimacion del estado emocional actual. Ademas, este
dialogo también estd influenciado por el entorno y el medio en el que se da. De esta
manera en el proceso de aprendizaje automatico se pueden incluir caracteristicas del
dialogo como ubicacién del turno dentro de la conversacion y actos del dialogo del turno
actual (repetir, reparar, ninguno).

En (Liscombe, Riccardi, & Hakkani-Tur, 2005) se encontré que la exactitud de
clasificacion muestra mejoria al incluir este tipo de informacion. Se puede incluso incluir
informacion del usuario como edad, genero, lugar de origen y otros datos si se tiene acceso
a ellos dependiendo del contexto de aplicacion. Claramente hay algunas caracteristicas
contextuales que son completamente dependientes de la aplicacion. Nosotros creemos que
la informacion contextual méas importante e independiente de la aplicacion es el modelado
de la dependencia entre muestras de habla sucesivas.
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Dado que tenemos informacion de la naturaleza de las conversaciones contenidas
en el corpus IEMOCAP, es decir sabemos el orden cronolégico de las muestras de audio
podemos usar esto para modelar el cambio y la influencia de muestras anteriores sobre la
muestra actual. En este capitulo proponemos un método basado en campos aleatorios de
Markov que utiliza informacion del estado emocional de muestras anteriores para hacer
una correccion sobre la clasificacion automatica de emociones.

A diferencia de otras propuestas donde se ha aplicado campos aleatorios de Markov
en el método de clasificacion nosotros lo proponemos como un método de refinamiento de
clasificacion hecha por el mddulo de clasificacién/regresién como se muestra en la Figura
4 Modelo Propuesto.

La idea de usar CAM en nuestro trabajo es aprovechar la probabilidad de presencia de
cierta emocion en muestras sucesivas de habla, donde dicha probabilidad esta definida con
base en un sistema de vecindad. Se supone que las propiedades fisicas dentro del sistema
de vecindad no cambian dramaticamente y que tienen coherencia a través del tiempo. Se
supone que las propiedades acUsticas, y por consiguiente emocionales, dentro de un
periodo de tiempo no cambian dramaticamente y muestran coherencia a través del tiempo.
Por ejemplo enojado puede cambiar gradualmente a feliz, pero no abruptamente. O en
escala continua una emocidn positiva se convierte gradualmente en negativa.

Con el objetivo de corroborar esta suposicién calculamos la probabilidad de transicion
entre diferentes emociones. Para calcular estas probabilidades usamos la herramienta CMU
Statistical Language Modeling Toolkit (Clarkson & R., 1997). El céalculo de estas
probabilidades se hizo de manera analoga a como se calculan al construir un modelo de
lenguaje para un reconocedor de habla, es decir, contando todas las transiciones entre
muestras consecutivas de la base de datos.

Se calculé la probabilidad de cambio entre primitivas emocionales, ver Tabla 24 y
Tabla 25, en las cuales el vocabulario de entrada fue el nivel de primitiva emocional
discretizado en tres rangos “bajo”, “medio” y “alto”. También se calcul6 la probabilidad de
cambio entre emociones discretas, ver Tabla 26, donde el lenguaje de entrada fueron las

emociones del corpus.
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Se hizo el célculo para las bases de datos IEMOCAP y EMOWisconsin. Cémo puede
observarse en la Tabla 24 y en la Tabla 25 es mas probable que el valor de primitiva
emocional de una muestra a otra se mantenga con el mismo valor, o pase de un valor
extremo a uno intermedio en lugar de pasar de un valor de un extremo al otro extremo. Por
ejemplo, en el corpus IEMOCAP es mas probable pasar de Valencia baja a media (0.299)
que de Valencia baja a alta (0.021).

Tabla 24 Probabilidades IEMOCAP

Valencia Activacién Dominacién
Bajo Medio Alto Bajo Medio Alto Bajo Medio Alto
Bajo 0.678 0.299 0.021 0.345 0.615 0.036 0.450 0.529 0.017
Medio 0.201 0.682 0.115 0.091 0.779 0.128 0.083 0.755 0.161
Alto 0.027 0.296 0.674 0.039 0.533 0.425 0.012 0.410 0.576

Tabla 25 Probabilidades EMOWisconsin

| Valencia | Activacion Dominacién
Bajo Medio Alto Bajo Medio Alto Bajo Medio Alto
Bajo 0.391 0.561 0.039 0.355 0.606 0.030 0.316 0.642 0.031
Medio 0.140 0.757 0.100 0.168 0.735 0.094 0.138 0.778 0.081
Alto 0.057 0.552 0.378 0.045 0.555 0.386 0.031 0.574 0.380

En la Tabla 26 también se puede observar que es mas probable que dos segmentos
contiguos mantengan el mismo estado emocional a que cambien a otro muy distinto. Por
ejemplo, es méas probable pasar de enojado a frustrado (0.217) que de enojado a feliz
(0.005).

Tabla 26 Probabilidades entre emociones EMOWisconsin (E1 — Inseguro, E2 — Motivado, E3 —
Nervioso, E4 — Seguro) IEMOCAP (E1 = Enojo, E2 — Excitacion, E3 — Frustracion, E4, Felicidad, ES —
Neutro, E6 - Tristeza)

EMOWisconsin | IEMOCAP
El == E4 | E1 | E2 | EB E4 E5 E6
E1 0.388 0.034 0.123 0.444 0.667 0.003 0.217 0.005 0.071 0.029
E2 0.249 0.105 0.131 0.460 0.001 0.770 0.030 0.093 0.087 0.009
E3 0.276 0.036 0.295 0.376 0.147 0.016 0.650 0.004 0.127 0.050
E4 0.238 0.039 0.123 0.594 0.001 0.016 0.021 0.635 0.111 0.058
E5 0.039 0.049 0.161 0.032 0.680 0.033
E6 0.017 0.016 0.075 0.041 0.059 0.784

126



La Tabla 27 y la Tabla 28 muestran las probabilidades de transicion entre grupos de
emociones calculadas usando la herramienta Statistical Language Modeling Toolkit
(Clarkson & R., 1997). Como podemos observar También resulta mas probable que dos
muestras consecutivas se mantengan en el mismo grupo emocional.

Tabla 27 Probabilidad de transicién entre grupos emocionales - IEMOCAP

| c1 | ¢c2 | 3 | a C2 C3 [
[ 0.65 0.26 0.09 0.71 0.10 0.03 0.16
C2 0.20 0.65 0.14 0.07 0.49 0.21 0.23
C3 0.09 0.20 0.71 0.06 0.27 0.59 0.08
c4 0.13 0.27 0.05 0.54

Tabla 28 Probabilidad de transicién entre grupos emocionales - EMOWisconsin

| c1 | c2 | e3 | a C2 c3 [
C1 0.50 0.09 0.40 0.36 0.04 0.38 0.21
C2 0.08 0.46 0.45 0.04 0.46 0.19 0.30
C3 0.21 0.25 0.54 0.22 0.09 0.38 0.31
[ 0.12 0.16 0.32 0.40

7.1 Método para refinamiento de clasificacion emocional

A diferencia de otras propuestas donde se ha aplicado CAM en el método de
clasificacion nosotros lo proponemos como un método de refinamiento de clasificacion
hecha por nuestro método de clasificacion. EI método aqui propuesto, basado en el método
propuesto en (Dutta, 2009) para anélisis de imagenes, se puede definir de la siguiente
manera:

C

UGld) = (1 —A)ii(uﬁm) ZL:(diz — )+ Ai(l DN
=1 i=1

i=1 j=1 j=1keN;

Formula 9 Formula para inclusion de informaciéon contextual
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Donde:

U(u|d) =Energia posterior de valores de membresia U, de la conversacion. La primera
parte de la Formula es la energia de observaciéon y la segunda la energia

contextual.

A= Peso para informacion contextual e informacion de observacion.

Mij = Valor de membresia de la muestra i a la clase j. El objetivo del método de CAM-
FCM es obtener pjj que minimice la energia U (u|d).

dii = El vector que especifica los valores de Valencia, Activacion y Dominacion
estimados para la muestra i.

Cji= Valor medio de las clases, centroide calculado por FCM.

m= Coeficiente de difusion.

= Peso de los vecinos.
= NUmero de Clases.
= NUmero total de muestras en la conversacion.
= Numero de primitivas emocionales, tres en nuestro caso
Ni = Los indices de los vecinos anteriores a la muestra que serdn tomados en cuenta

La energia de observacién consiste en calcular la distancia Euclidiana entre el
centroide de cada clase emocional y cada punto emocional definido por la Valencia,
Activacion y Dominacion de cada muestra de voz de la conversacion. El resultado es una
matriz de C (numero de clases emocionales) por N (numero de muestras de la
conversacion). Esta matriz es multiplicada por el valor de membresia (modificado el grado
de difusion m) de la muestra de voz i en el cluster j. Este calculo se hace para todas las
muestras de la conversacion y todas las clases emocionales y se suman todos los
resultados.

La energia contextual toma en cuenta la raiz cuadrada del valor de membresia de la
muestra de voz i en el cluster j multiplicado por el valor de membresia de elocuciones
anteriores en el cluster j, esto ponderado por la cercania de la muestra de voz actual hacia
las muestras anteriores dentro de un vecindario definido. Este céalculo se hace para las
todas las clases emocionales, por cada muestra de voz del vecindario y se suman todos los
resultados. EI complemento de esta sumatoria es calculado para cada muestra de la
conversacion. Este célculo se hace para todas las muestras de la conversacion y se suman
todos los resultados.
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Figura 27 Proceso de reclasificacion de segmentos de acuerdo a su contexto en la conversaciéon

La energia contextual mide el grado de variacion entre la muestra actual con las
muestras anteriores. Si el estado emocional varia mucho de una muestra a otra, la energia
contextual es menor que cuando las muestras conservan la misma emocion durante la
conversacion.

129



7.2 Algoritmo de optimizacion

Se usa el esquema de recocido simulado optimizado mediante un algoritmo Metrdpolis
propuesto en (Dutta, 2009) para alcanzar la convergencia del proceso de reclasificacion de
muestras mediante la minimizacion de la funcion de energia posterior. Este método genera
aleatoriamente nuevas configuraciones de membresia a cada clase de cada muestra de voz
en la conversacién y calcula la funcion de energia asociada con la nueva configuracién. Si
la nueva configuracion tiene menor energia que la previa la nueva es aceptada. Si la nueva
configuracién tiene mayor energia que la previa la nueva es aceptada con una probabilidad
que decrece con el incremento en la diferencia de la energia de la configuracion nueva y
previa. El algoritmo inicia con una temperatura alta y decrece de acuerdo a una funcién de
enfriamiento. Cuando el sistema no tiene un decremento significativo en la temperatura el
algoritmo termina.

En el Algoritmo 6 se muestra a detalle los pasos a seguir. Se calcula la matriz de
membresia de cada muestra clasificada de acuerdo al nimero de clases. En cada iteracion,
para cada muestra de voz en la conversacion se modifica aleatoriamente su configuracion
de grado de membresia a cada clase y se calcula la diferencia de energias entre la
configuracién de membresias previa y la configuracion de membresias nueva. Si la
diferencia es positiva se reemplaza la configuracién de membresias previa por la nueva. En
caso que no sea positiva la nueva configuracion puede ser aceptada con una cierta
probabilidad definida por una constante. Se disminuye la temperatura del sistema hasta
alcanzar la convergencia.
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Algoritmo 6 Algoritmo de optimizaciéon

Entrada: emociones_conversacion es un vector bidimensional que contiene los valores de
Valencia, Activacion y Dominacion y la clasificacion en orden cronoldgico de las muestras de una
conversacion, C numero de clases, primitivas_emocionales valores de Valencia, Activacion y
Dominacion de cada muestra

Salida: nuevas_emociones_conversacion es un vector unidimensional que contiene la
clasificacion emocional nueva

Variables locales: U matriz de membresia de las muestras, U_nueva matriz de membresias
modificada aleatoriamente, energia_U la energia posterior calculada sobre la matriz de membresia
antes de la modificacién aleatoria, energia_U_nueva la energia posterior calculada sobre la matriz
de membresia después de la modificacion aleatoria, T temperatura del sistema, p probabilidad con
la cual puede ser aceptado o no la modificacién al grado de membresia

Constantes: constante_de_disminucion es la proporcion en la cual va disminuyendo la
temperatura en cada iteracién

Requiere: emociones_conversacion # @

1 U « calcula_matriz_membresias(emociones_conversacion, C);

2 foriter < 1 to max_iteraciones do

3 for n < 1 to numero_muestras(emociones_conversacion) do

4 U_nueva < rand(U,n);

5 energia_U « energia_posterior(U);

6 energia_U_nueva < energia_posterior (U_nueva);

7 diferencia «<— energia_U_nueva - energia_U;

8 p— min(l exp—energia_U_nueva/ exp—energia_U)-
9

if diferencia > 0 then

10 U «— U _nueva;

11 else if rand(1) > p

12 U «— U _nueva;

13 T « T * constante_de_disminucion;

14 for i« 1to numero_muestras(U) do

15 nuevas_emociones_conversaion [i] «— max(U[1:C,i]);

16 return nuevas_emociones_conversaion;
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7.3 Resultados de inclusion de informacion contextual

Para probar la eficacia del método para refinamiento de clasificacion emocional
utilizamos dos enfoques. En el primero trabajamos con emociones discretas seleccionadas
de la base de datos IEMOCAP. En este enfoque se probo seleccionando diferente nimero
de emociones. En el caso de cuatro clases las emociones fueron, Alegria, Enojo, Tristeza y
Neutro, para 5 clases se afiadidé Frustracion y para seis clases se afiadié Excitacion. Se
eligieron esas emociones por ser las clases con mayor representacion en el corpus
IEMOCAP. En el caso de las pruebas con primitivas emocionales se usaron todas las
muestras disponibles.

La aplicacion del método para refinamiento de clasificacion emocional se hizo
conversacion por conversacion. En la Tabla 29 se muestran los valores usados en cada
variable para estos experimentos.

Tabla 29 Variables usadas en los experimentos con CAM

Variable Valor

Y 0.5
B [0.5,0.3,0.1]
M 2

Los resultados mostrados en la Tabla 30 y Tabla 31son el promedio de los resultados de
todas las conversaciones contenidas en el corpus.

Como podemos ver en la Tabla 30, para el caso de emociones discretas la clasificacion
mejora al aplicar el método, reflejandose en un aumento del F-measure calculado después
de aplicar el método con relacién al F-measure calculado antes de aplicarlo. Sin embargo,
en el caso de primitivas emocionales, Tabla 31 , el promedio total del F-Measure no
mejord. Aunque visualmente hay una mejoria en la clasificacion emocional, como en el
ejemplo que se muestra en la Figura 30, la evaluacién objetiva usando las categorias del
etiguetado manual no mejora.
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Tabla 30 Resultado de incorporacion de informacion contextual usando emociones discretas

Promedio 4 Clases 5 Clases 6 Clases
Intervenciones promedio 46.33 56.62 58.5
F-Measure Original 49.25 42.61 40.01
F-Measure Final 57.31 49.47 44.38
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b) Clasificacion después de refinamiento de clasificacion emocional

Figura 28 Reclasificacion de segmentos, el eje horizontal es el tiempo, la unidad de medicion es el
nimero de muestras, el eje vertical es la emocion.

Tabla 31 Resultado de incorporacion de informacién contextual usando primitivas emocionales en
rangos de bajo, medio y alto.

Promedio Valencia Activacion Dominacién
Intervenciones promedio 32.62 32.62 32.62
F-Measure promedio Original 42.29/61.80 75.19/48.53 61.50/51.38

F-Measure Final 42.25/61.45 73.24/45.57 59.48/48.31

La Figura 28 muestra una conversacion de mas de 200 muestras en la cual se muestra en
la parte superior la clasificacion original y en la parte inferior la reclasificacion hecha por
el método. En la Figura 29 y Figura 30 se muestra el comportamiento del método para
refinamiento de clasificacion emocional. La base de datos IEMOCAP se compone de
muchas conversaciones entre dos personas, cada conversacion estd segmentada en
muestras que son muestras de voz de una sola persona.

En los resultados mostrados en esta seccion aplicamos el método para refinamiento de

clasificacion emocional a cada conversacion de la base de datos IEMOCAP por separado.
Es decir, el contexto tomado en cuenta para modificar la clasificacién de una muestra son
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muestras previas y contiguas dentro de la misma conversacion. Se usaron 148
conversaciones para realizar estos experimentos.

Figura 29 F-Measure (izquierda) y Evaluacién basada en energia (derecha) en cada iteracién
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En la Figura 29 se muestra una conversacion de 31 muestras que convergiéo en 12
iteraciones. En la gréfica de la izquierda se muestra el F-Measure medido en cada
iteracion. La gréfica de la derecha muestra la evaluacion en energia que esa nueva
clasificacion produce. Se puede observar que existe correlacion entre ambas gréficas, ya
que mientras la energia disminuye la clasificacion mejora. Sin embargo, en la segunda
iteracion el F-Measure disminuye y en la novena iteracion el F-Measure alcanza su
maximo mientras que la energia aun sigue disminuyendo lo suficiente para no alcanzar el
criterio de paro. Este comportamiento de desmejora en las primeras iteraciones y el no
detenerse en la mejor clasificacién, se observd en varias de las conversaciones. En las
graficas mostradas como ejemplo el F-Measure original es 57.24, el maximo 76.41 vy el
final 64.36.

i

En la Figura 30 se ejemplifica visualmente la mejoria en la clasificacion que produce
este método sobre la clasificacion inicial. Lo que se aprecia es un “aplanamiento” en
algunas regiones de la conversacion, por ejemplo en las muestras 1 a 5 en la clasificacion
automatica se alternan las clases bajo y medio; mientras que en la clasificacion refinada
todas estas muestras se clasifican como medio, lo cual coincide mejor con la clasificacion
manual. Aun cuando este método siempre tiende a suavizar visualmente estas graficas,
este efecto no siempre resulta en una mejora en la clasificacion. Esto se ve reflejado en los
resultados promedio mostrados en laTabla 31. La razon podria provenir de la alta
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subjetividad a la hora de etiquetar emocionalmente las bases de datos emocionales o podria
ser también un efecto del proceso de optimizacion mediante recocido simulado.

Queda como trabajo futuro de este método tres puntos importantes, buscar una manera
de optimizar la parametrizacion del método ya que resulta complicado encontrar una
configuracién que tenga buenos resultados para todas las conversaciones, investigar mas a
fondo el por qué no siempre mejora la clasificacion, y buscar la manera de empatar el
criterio de paro basado en la disminucion de energia con el maximo en la mejora de la
clasificacion.
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Figura 30 Clasificacion en las categorias, alto medio, y bajo para Valencia. a) clasificacién
automatica, b) clasificacion corregida mediante contexto, c) clasificacion manual

135



Capitulo 8: Evaluacion General

A lo largo de este documento se han presentado diferentes evaluaciones de nuestro
trabajo comparandonos con resultados de referencia propios y de otros autores, mostrando
mejoria en los resultados y el aporte de nuestra investigacion. Sin embargo, esas
evaluaciones son parciales ya que no se evalla el método completo. En esta seccion se
hace una evaluacion del método completo tomando como referencia el trabajo hecho en
colaboracion por el Laboratorio de Andlisis e Interpretacion de Sefiales, de la Universidad
del Sur de California y el Instituto para la Comunicacion Humano — Computadora de la
Universidad Técnica de Munich. Cabe sefialar que la investigacion realizada por estos
laboratorios tiene un alto impacto en el area de reconocimiento automatico de emociones.
Los resultados de dicha colaboracion estan reportados en (Metallinou, et al., 2012). Se
eligio tomar como referencia dicho trabajo debido a que:

1. Usaron la base de datos IEMOCAP la cual se us6 ampliamente en los experimentos

presentados en esta tesis. Estos datos estan publicamente disponibles.
2. Es un trabajo muy reciente (junio de 2012),
3. Sus autores son muy reconocidos en el area,

4. El enfoque propuesto es comparable en varios aspectos con el nuestro como se
explica mas adelante.

8.1 Antecedentes

El método propuesto en (Metallinou, et al.,, 2012) esta inspirado en dos aspectos
emocionales que nosotros también hemos estudiado en nuestro trabajo. El primero es que
la expresion emocional humana tiende a evolucionar de forma estructurada dando lugar a
ciertos patrones en la evolucion emocional. El segundo es que la percepcion de una
expresion emocional puede ser afectada por manifestaciones emocionales recientes. Por lo
tanto, el contenido emocional de las observaciones del pasado y el futuro podrian ofrecer
contexto temporal relevante para clasificar el contenido emocional de una observacién. En
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dicho trabajo, los autores usan informacion audio-visual para reconocer el contenido
emocional en la base de datos IEMOCAP. Asimismo examinan algunos métodos sensibles
al contexto que consideran la evolucién emocional dentro de una muestra y entre muestras
en el transcurso de un diélogo.

8.2 Datos

Para esta evaluacion se usaron 4,977 muestras de la base de datos IEMOCAP (Busso, et
al., 2008), descrita en la seccion 2.3 de este documento. Esta base de datos tiene alrededor
de 10,000 muestras. Durante la grabacion de las interacciones diadicas, ambos
participantes portaban micréfonos, pero solo uno de ellos portaba marcadores de
movimiento facial. Dado que en (Metallinou, et al., 2012) se usa informacion audiovisual,
para realizar sus experimentos los autores seleccionaron solo las muestras de los
participantes que portaban los marcadores de movimiento facial. Es importante sefialar que
para esta evaluacion se usaron datos de las cinco sesiones de grabacidn de las que esta
compuesta IEMOCAP. Cuatro de estas cinco sesiones fueron liberadas recientemente, en
junio de 2012. En los experimentos previos presentados en esta tesis con IEMOCAP, sélo
se contaba con datos de la primera sesion de grabacion que fueron liberados en abril de
2010.

8.3 Experimentos

A diferencia de nuestros experimentos anteriores, en los cuales generamos modelos
de regresion para estimar los valores continuos de Valencia, Activacion y Dominacion a
partir de caracteristicas acusticas, para esta evaluacion no se estimaron valores continuos,
sino que se discretizaron en tres clases cada primitiva. Para Valencia y Activacion la clase
“bajo” contiene valores en el rango [1, 2], la clase “medio” en el rango (2, 4), y la clase
“alto” en el rango [4, 5]. En (Metallinou, et al., 2012) sélo se experimentd con Valencia y
Activacion y propusieron dichos rangos procurando que hubiera suficientes muestras en
cada rango para el entrenamiento de los modelos de clasificacion. Nosotros utilizamos los
mismos rangos para permitir la comparacion de nuestros resultados con los del citado
trabajo. En nuestro trabajo también evaluamos Dominacion usando los rangos [1, 2.5] para
“bajo”, (2.5, 4) para “medio” y [4, 5] para “alto”. Elegimos dichos rangos siguiendo la
misma idea de tener un nimero balanceado de muestras para las tres clases. En la Tabla 32
se muestra la distribucion de muestras para cada clase y primitiva. Como se puede observar
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hay un fuerte desbalanceo en las clases ya que la mayor parte de las muestras de voz se
localizan en el rango medio de cada primitiva.

Tabla 32 Muestras por clase

Valencia ‘ Activacion Dominacion
Bajo 1,793 557 1,351
Medio 2,201 3,448 2,282
Alto 983 972 1,344

En la Figura 31 se muestra la manera en que estan distribuidos los valores de primitivas
emocionales entre cada una de las once emociones discretas contenidas en la base de datos
IEMOCAP. Por ejemplo, para la categoria Enojo (Ang) la mayoria de segmentos tienen
valor bajo en Valencia, Medio y Alto en Activacion.
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Figura 31 Distribucion de rangos de primitivas por categoria emocional. Azul — Bajo, Verde —

Medio, Rojo — Alto

En el enfoque propuesto en (Metallinou, et al., 2012) también se experimenta con una
técnica de agrupamiento de emociones discretas de acuerdo a sus valores de primitivas
emocionales, algo similar a lo que proponemos en la seccion 6.2.2 Nivel de representacién
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de emociones discretas de este trabajo. En la Figura 32 izquierda se muestra la manera en
que se agrupan las muestras en cuatro grupos emocionales de acuerdo a su ubicacion en el
espacio tridimensional formado por las primitivas, Valencia, Activacion, Dominacion.

En la Figura 32 derecha se muestra en qué grupos se incluyeron las muestras de cada
categoria emocional. Por ejemplo, en el grupo amarillo quedaron la mayoria de las
muestras de enojo (Ang) y muchas de frustracion. En el grupo azul quedaron casi todas las
muestras de Excitacion (Exc). El enfoque de agrupamiento propuesto por (Metallinou, et
al., 2012) agrupa las muestras en grupos emocionales de acuerdo a su etiquetado manual.
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Figura 32 Agrupamiento de muestras en grupos emocionales.

El enfoque propuesto en (Metallinou, et al., 2012) también incluye el modelado de
transiciones emocionales, suponiendo que ciertas transiciones emocionales son mas
probables que otras. Como se abordd en el Capitulo 7: Clasificacién Basada en Contexto
Emocional, nosotros hemos usado CAM para aprovechar esa suposicion en el
mejoramiento de la clasificacion y regresion basadas en informacion acustica.
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La seleccion de caracteristicas acusticas y de muestras se hizo aplicando los
procedimientos descritos en las secciones 5.2.1 Seleccién no agrupada de caracteristicas y
5.6 Seleccion de muestras, respectivamente. En la Tabla 33 se muestran las caracteristicas
usadas por los modelos de clasificacion para este experimento.

Tabla 33 Caracteristicas acusticas usadas para la generacién de modelos de clasificacién en bajo,
medio y alto

Grupo de . .., .
Caracter{sticas Total Valencia Activacion  Dominacion
Calidad de Voz 36 4 4 3

Tiempos 125 3 8 3
Cocleogramas 96 4 3 4

LPC 111 2 7 7
sFlux 117 4 2 1
Intensidad 129 7 4 13
Entonacion 243 10 9 4
SpecMaxMin 234 1 3 0
SEB 234 4 14 9
SROP 468 8 10
MFCC 1,617 72 102 106
MEL 3,042 54 61 75
Total 6,920 173 227 235
8.4 Resultados

A diferencia de los resultados de inclusion de contexto mostrados en la seccion 7.3
Resultados de inclusiéon de informacion contextual donde se muestra el promedio de la
evaluacion de la reclasificacion de todas las conversaciones, la evaluacion hecha en esta
seccion fue hecha sobre la totalidad de los segmentos usados para estos experimentos. En
la Tabla 34 y Tabla 35 se muestra la comparacion de los resultados obtenidos con nuestros
métodos de 5.2.1 Seleccion no agrupada de caracteristicas, 5.6 Seleccion de muestras y
Capitulo 7: Clasificacion Basada en Contexto Emocional contra los resultados obtenidos
por Metallinou en (Metallinou, et al., 2012). Los resultados del citado trabajo son
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comparables con los nuestros dado que nos aseguramos de usar las mismas muestras de la
base de datos IEMOCAP y los mismos rangos de discretizacion para las primitivas
emocionales.

En las dos primeras filas de la Tabla 34 se muestran los mejores resultados
obtenidos por Metallinou usando solamente la informacion de voz y usando la informacion
de voz, rostro y contexto respectivamente. Las siguientes filas de la Tabla 34 muestran los
resultados obtenidos progresivamente con nuestros métodos. Metallinou solo trabajo con
Valencia y Activacion, nosotros reportamos en la misma tabla los resultados obtenidos
para Dominacion.

Tabla 34 Resultado de incorporacién de informacion contextual

Dominacién
Cobertura

Valencia Activacion
F-Measure Cobertura Cobertura

F-Measure

F-Measure

Meétodo propuesto por Metallinou

Solo voz 49.85 49.99 57.54 61.92 - -
Voz + Rostro + Contexto 65.12 64.67 54.90 52.28 - -
Método propuesto en esta tesis
Seleccidn de Caracteristicas 57.90 54.26 73.80 54.26 56.10 53.67
leccié M + Selecci6
Seleccion de Muestras + Seleccionde | g 5 5523 75.67 56.22 60.19 57.54
Caracteristicas
leccié M + Selecci6
Seleccion de Muestras + Seleccionde | ¢ 56.61 7355 54.49 61.27 54.98

Caracteristicas + Contexto

En el caso de Valencia logramos mejores resultados que Metallinou usando
Unicamente informacion de voz y mejoramos nuestros propios resultados al incluir
informacion de contexto. Sin embargo estos resultados no fueron tan buenos como los de
Metallinou al incluir, ademas de voz y contexto, informacidn de rostro. Esto confirma que
la Valencia es la primitiva emocional mas dificil de estimar a partir de voz Unicamente y
que incluir informacion adicional, como visual en este caso, puede ayudar mucho.

En el caso de Activacion, obtuvimos un F-Measure mucho mayor al de Metallinou
pero una cobertura inferior al usar solamente voz. Similarmente, como se aprecia en la
ultima fila de la columna de Activacion en la Tabla 34, las medidas de evaluacion en
ambos trabajos disminuyeron al incluir informacion contextual pero en nuestro caso no fue
tan grande la diferencia en comparacion con Metallinou. Esto puede deberse a que
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Activacion es més dificil de estimar con rostro que con voz y a que al fusionar ambas
fuentes de informacion se afecta el desempefio de usar Unicamente voz.

En el caso de Dominacion, también obtuvimos mejoria en el F-measure al incluir
informacién contextual como se puede apreciar en la ultima fila de la columna de

Dominacion en la Tabla 34.

Tabla 35 Resultado de incorporacion de informacion contextual

3 clusters 4 clusters ‘
F-Measure Cobertura F-Measure Cobertura
Metallinou Voz + Rostro (Valencia, Activacion) 67.33 66.18 56.54 56.64
Voz ( Valencia, Activacion) 63.90 63.50 53.90 52.80
Voz ( Valencia, Activacion, Dominacion) 63.90 63.27 55.40 55.35

En la Tabla 35 se hace una comparacion en el desempefio del agrupamiento de
emociones. Metallinou no hizo una evaluacion usando sé6lo informacién de voz y como se
habia mencionado antes, s6lo usé Valencia y Activacion. En la columna de 4 clusters se
puede observar que afiadir Dominacion permite diferenciar grupos de emociones que se
confunden en el espacio de Valencia y Activacion.

Lo que podemos concluir de estos experimentos en primer lugar, es que los
resultados del trabajo desarrollado en esta tesis son comparables con los resultados de los
mejores resultados del estado del arte. Por otro lado, también podemos concluir que el
trabajo hecho en la caracterizacion y seleccion de caracteristicas es muy bueno ya que
usando Unicamente informacion acustica se obtuvieron resultados muy cercanos a los
obtenidos usando informacion de voz y rostro en el trabajo tomado como referencia para la
comparacion de nuestros resultados.
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Capitulo 9: Resumen, Conclusiones vy
Trabajo Futuro

9.1 Resumen del trabajo realizado

En esta seccién resumimos el trabajo realizado en esta tesis, los resultados
obtenidos se discuten mas adelante. El reconocimiento automatico de emociones en voz es
un area que ha sido estudiada desde hace méas de una década. A pesar de que se han
obtenido buenos resultados modelando emociones prototipicas, ha sido dificil usar estos
modelos en aplicaciones del mundo real, ya que cotidianamente las emociones no son tan
marcadamente distinguibles como en las colecciones de datos usadas para crear dichos
modelos. Debido a esto, recientemente, ha surgido una tendencia en el estudio de modelos
emocionales continuos, con el objetivo de hacer mas robusto y flexible el reconocimiento
de emociones. Ademéas se ha puesto énfasis en generar colecciones de datos con un
contenido emocional mas genuino y espontaneo.

En este trabajo proponemos métodos de reconocimiento de emociones en voz que
intentan sacar provecho del modelado emocional continuo con el objetivo de facilitar la
portabilidad de los modelos de reconocimiento a diferentes aplicaciones del mundo real,
independientemente del conjunto de emociones que se desee reconocer. Nuestra hipotesis
es que mediante una estimacion adecuada de las primitivas emocionales Valencia,
Activacion y Dominacién se puede obtener informacién suficiente para determinar una
gran cantidad de emociones, incluyendo emociones prototipicas, mezcla de emociones,
diferentes intensidades o matices de emociones y grupos de emociones semejantes.

De acuerdo a lo anterior, en esta investigacion estudiamos ampliamente métodos
para seleccion de atributos con el objetivo de encontrar las caracteristicas acusticas mas
relevantes para determinar los niveles de Valencia, Activacion y Dominacion en la voz.
Las propiedades acuUsticas de la voz analizadas en este trabajo se pueden catalogar como
Prosodicas, Espectrales y de Calidad de Voz.

Exploramos dos enfoques de extraccion de caracteristicas. Primero, el enfoque
selectivo, mediante el cual disefiamos un conjunto de caracteristicas de acuerdo a una
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revision del estado del arte y propusimos algunas caracteristicas que consideramos podrian
aportar informacién paralingiistica importante, es decir, informacion del cémo se dicen las
cosas. En el segundo, el enfoque por fuerza bruta, extrajimos una gran cantidad de
caracteristicas relacionadas con procesamiento de voz con la idea de descubrir a los
mejores.

Un problema encontrado durante el desarrollo de este trabajo fue la disponibilidad
de datos. Existen varias bases de datos anotadas con emociones discretas, pero pocas con
primitivas emocionales y de esas ninguna en espafiol. Ademas, algunas de las bases de
datos mas usadas para la experimentacion en reconocimiento de emociones en voz no
contienen emociones genuinas y espontaneas. Por lo tanto, nos dimos a la tarea de generar
una base de datos propia, en espafiol, con emociones inducidas, anotada con categorias y
primitivas emocionales. Esta base de datos nos permitié hacer un estudio de caracteristicas
acusticas mas completo, probando con tres idiomas en tres contextos de obtencion de datos
diferentes.

Exploramos el uso de informacion complementaria a la informacion acustica.
Probamos la inclusion de informacion contextual que se obtiene tomando en cuenta el
estado emocional de muestras anteriores durante la misma conversacion. Propusimos
métodos basados en agrupamiento difuso para representar emociones basandose en la
estimacion e interpretacion de primitivas emocionales.

En general los métodos propuestos obtienen resultados superiores a los reportados
en el estado del arte, ademéas de que nuestros métodos ofrecen otras ventajas adicionales
como flexibilidad y robustez. Por lo tanto, la hipétesis planteada fue corroborada y los
objetivos propuestos fueron alcanzados.

El resto de este capitulo resume el trabajo realizado, y describe las contribuciones
de nuestra investigacion, las conclusiones derivadas de ella y tdpicos de investigacion que
pueden ser explorados en trabajo futuro. Con el fin de facilitar la lectura de este
documento, hemos dividido los aspectos anteriores en secciones independientes.

El trabajo y aportes realizados en esta tesis se pueden agrupar principalmente en

dos grandes etapas. La primera es la seleccion de caracteristicas acusticas y el segundo el
modelado emocional multinivel.
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9.1.1 Seleccion de caracteristicas

El principal problema para encontrar las mejores caracteristicas acusticas fue que
estuvimos trabajando con un gran nimero de ellas, casi 7,000, y no con tantas muestras,
alrededor de entre 900 y 2,500. Este factor dificulto el buen desempefio de varios métodos
de seccidn de caracteristicas que probamos. Se propusieron dos maneras de evitar hacer la
busqueda sobre todas las muestras al mismo tiempo y se usé el método Linear Forward
Selection, que mostrd ser adecuado para este tipo de problemas.

Se analiz6, mediante el calculo de tres métricas, el aporte de los grupos de
caracteristicas extraidas de la sefial. El andlisis fue hecho desde el punto de vista del
modelado de emociones continuas, a diferencia de trabajos previos en seleccion de
caracteristicas para reconocimiento de emociones, los cuales se habian hecho desde el
punto de vista del modelado discreto. Este analisis se hizo sobre tres bases de datos, una en
inglés, otra en espafiol y otra en aleman, lo cual permitié validar con mayor certeza la
relevancia de diferentes grupos de caracteristicas en el reconocimiento de emociones en la
voz humana.

9.1.2 Modelado emocional multinivel

Para el modelado emocional multinivel propusimos un método de reconocimiento
de emociones el cual representa fendmenos emocionales con un enfoque mas apegado a
como ocurren estos fendmenos en la vida cotidiana, donde las emociones frecuentemente
se presentan como una mezcla de emociones y con diferentes intensidades. Para hacer este
modelado se usO principalmente agrupamiento difuso mediante FCM. Dicho modelado
estd pensado en diferentes potenciales aplicaciones del reconocimiento automatico de
emociones.

Tambien se trabajo en una etapa de post-procesamiento de estimacion emocional,
en la cual se usa la técnica conocida como Campos aleatorios de Markov con el objetivo
de incluir informacion del contexto emocional en conversaciones bajo la suposicién de que
las emociones expresados por las personas no cambian bruscamente de un instante al
siguiente.
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9.2 Contribuciones

Las principales contribuciones de este trabajo son las siguientes:

e Se contribuyd en el estudio y comprension de la aplicacion de modelos
emocionales continuos en el reconocimiento automatico de emociones mediante
el desarrollo de un método de reconocimiento de emociones basado en el uso de
las primitivas emocionales Valencia, Activacion y Dominacidén que representa

emociones en tres niveles de abstraccion

e Se contribuyd en estudio de la aplicacion de técnicas de pre-procesamiento de
voz en presencia de ruido y amplitud variante mediante el desarrollo de un
método de pre-procesamiento de voz basado en compresion/expansion de audio

para mejorar el audio en grabaciones de conversaciones diadicas.

e Se contribuyo el estudio del desempefio de diferentes tipos de caracteristicas
acusticas en el reconocimiento de emociones mediante el disefio de un conjunto

de caracteristicas mediante el enfoque selectivo.

e Se contribuyd en el estudio de técnicas de descubrimiento de mejores
caracteristicas cuando se cuenta con pocas muestras mediante el desarrollo de

dos maneras de seleccion de caracteristicas combinadas con el método.

e Se contribuyo6 al area de reconocimiento de emociones en voz con un conjunto
de grupos de caracteristicas emocionales para estimar cada una de las primitivas
emociones basandose en un estudio de caracteristicas. Fuimos los primeros en

hacer un anélisis de este tipo.
e Se contribuy?6 en la generacion de recursos para el estudio de reconocimiento de

emociones en voz con la primera base de datos emocional en espafiol con

emociones naturales etiquetadas con primitivas emocionales.
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e Se contribuyd con un método heuristico de seleccion de muestras que es util
cuando se cuenta con etiquetado continuo y discreto y podria ser usado en otras

bases de datos que involucren cierto grado de subjetividad en el etiquetado.

e Se contribuydo en la comprension de las propiedades universales de las
emociones mediante el disefid de un conjunto de grupos de caracteristicas para
encarar el reconocimiento multilinglie de emociones basado en modelos

continuos.

e Se contribuyé en la explotacion de los modelos emocionales continuos
mediante el desarrollo un método de representacion emocional multinivel de

emociones.

e Se contribuyd en el estudio y explotacion de la evoluciéon emocional en
conversaciones mediante el desarrollo de un método de incorporacion de

informacién contextual

9.3 Conclusiones

Las conclusiones mas importantes a las que llegamos a lo largo de esta investigacion son:

o Encontramos que estimar Valencia es muy dificil usando Gnicamente informacion
de voz. Para mejorar dicha estimacidon es necesario incluir informacion
complementaria, como lingliistica, contextual o incluso de otra fuente como puede

ser visual.

e Encontramos a través del estudio de caracteristicas aclsticas que Activacion y
Dominacién comparten varias propiedades acusticas ya que a través de los
experimentos de seleccion de caracteristicas y de regresion realizados mostraron
comportamientos similares. Esto nos lleva a la conclusion que no siempre son ejes

independientes y existe cierta correlacion entre ellos.
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La creacion de bases de datos de emociones espontaneas y su respectivo etiquetado
emocional es una tarea compleja ya que existe una gran subjetividad lo que
dificulta lograr un acuerdo alto entre evaluadores.

A través de una serie de experimentos con tres bases de datos en inglés, aleman y
espafiol pudimos comprobar que el reconocimiento de emociones multilingiie es

posible aunque menos preciso que el monolingiie.

Encontramos que las mismas caracteristicas que sirven para discriminar emociones

en la voz que aportan informacién para un idioma también lo hacen para los otros.

Encontramos que los patrones de caracteristicas acusticas encontrados por los
algoritmos de clasificacion que muestran buen desempefio en la clasificacion
emocional en un idioma disminuyen considerablemente su precision en otro
idioma.

Comprobamos que es valioso considerar informacion de otras fuentes para
complementar la informacién paralingiliistica ya que existen fenémenos
emocionales no tan distinguibles a través de la voz.

9.4 Trabajo futuro

Como trabajo futuro quedan las siguientes tareas:

1.

Implementar un método de optimizacion de parametros para el moédulo de
reclasificacion de segmento ya que son alrededor de una decena y es complicado
encontrar los valores adecuados para cada uno de ellos.

Incorporar otras fuentes de informacion para mejorar la precision de los modelos.
Dado que los modelos propuestos estan basados en el céalculo de primitivas
emocionales, es facil incorporar otras fuentes de informacién como las incluidas en
la base de datos IEMOCAP, informacién de movimientos faciales, corporales,
gestos.
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Probar las caracteristicas y modelos desarrollados para detectar y clasificar
fendmenos paralinguisticos relacionados, como personalidad, postura, estados de
animo.

Probar con otros idiomas no relacionados con los idiomas probados en esta tesis;
tentativamente un idioma no perteneciente a la familia Indo-Europea, como
Mandarin, Arabe o Japonés.

Estudiar qué otros aspectos, ademés del idioma, pueden modificar las propiedades
acusticas en la expresién emocional como edad, sexo y otros tipos de informacion
contextual.

Probar nuestros métodos en datos relacionados con asistencia a pacientes y apoyo a
psicologos y neurdlogos, dado que la estimacion de mezcla e intensidad emocional
tiene aplicacion principalmente en esas areas.

Profundizar en caracterizacion de aspectos prosodicos del habla ya que

intuitivamente deberian proveer mayor informacion de la que mostraron en
nuestros experimentos.
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