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RESUMEN

La senal de habla se caracteriza por su alta variabilidad, pues su pro-
duccion queda condicionada por la ubicaciéon y movimiento de los elementos
en la cavidad oral y el rostro, y por variantes en pardmetros como el acento
regional, la condiciéon social o el estilo personal. La expresion de emociones
es otro de los elementos que enriquecen la comunicaciéon humana, incluso se
ha establecido que las palabras por si mismas no aportan el significado com-
pleto del mensaje para un escucha, por lo que el analisis de los componentes
paralingiiisticos como la prosodia, la calidad de la voz, el ritmo e incluso las

emociones con las que son dichas las palabras se ha vuelto importante.

Con esto en mente, es que este trabajo aborda el problema del anélisis y
reconocimiento de emociones a partir de la senal del habla, utilizando técni-
cas de extraccion de datos y aprendizaje maquinal. Con este fin se utilizaron
métodos de computacion afectiva, los cuales, desde la perspectiva de la inter-
accion hombre-méquina, se enfocan en la deteccion, analisis y reconocimien-
to automatico de las emociones a partir del comportamiento humano. Otra
area importante es la biologia, ésta nos dice que el cerebro funciona de forma

profunda, dicha naturaleza, a la que llamaremos jerarquica, proviene de la

XI



observacion de que generalmente las capas superiores representan conceptos
cada vez més abstractos. Este paradigma profundo, plantea la hipotesis de
que, con el fin de aprender las representaciones de alto nivel de los datos,
se necesita una jerarquia de representaciones intermedias. Al mismo tiempo
se ha sugerido que las arquitecturas profundas, son mucho mas eficientes en
términos de los elementos computacionales requeridos, que las arquitecturas
simples o de poca profundidad, incluyendo los Modelos Ocultos de Markov,
las Redes Neuronales con una sola capa oculta y las Maquinas de Soporte

Vectorial entre otras.

Es por esto, que el objetivo principal fue desarrollar un sistema de recono-
cimiento de emociones a partir de la senal del habla, mediante el uso de Redes
de Creencia Profunda y Maquinas Restringidas de Boltzmann que clasificara
senales de audio caracterizadas por un grupo de elementos propuestos. Para
evaluar este sistema se desarrollaron distintos experimentos, que permitieron
realizar una comparacion con otros clasificadores ampliamente utilizados. Los
resultados mostraron que nuestra propuesta se desempena comparativamente

mejor.

De los resultados también se desprende una primera aproximacion a la
interpretacion del funcionamiento de los distintos niveles de abstraccion en
la arquitectura profunda que hemos utilizado. La idea general detras de la
interpretacion, es que si conocemos los mecanismos que intervienen en la cla-
sificacion de emociones mediante sistemas profundos, podremos determinar
los parametros y caracteristicas que resulten convenientes para resolver el

problema y con ello aumentar el desempeno del clasificador.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

En este capitulo se da una panorédmica general, asi como la motivacion
que existe en distintos ambitos para la creaciéon de un sistema automatico
de reconocimiento de emociones a partir de la voz, basado en la teoria de
las Maquinas Restringidas de Boltzmann (RBM), y Redes de Creencia Pro-
funda (DBN) como sistema de clasificacion [2, B]. También se describen los

objetivos y la estructura del documento.

Los Sistemas de Reconocimiento de Emociones en el Habla (SERS) re-
quieren principalmente de un conjunto de grabaciones de audio sobre las
cuales trabajar, una selecciéon de caracteristicas que describan las emociones
y, por supuesto, un método de clasificacion. Cuando se logran satisfacer es-
tos requerimientos, se cuenta entonces con un sistema que, basado en una
muestra de voz y a través de los procedimientos que se iran desarrollando
a lo largo de este trabajo, es capaz de determinar si ésta corresponde a al-
guna emocion. En las siguientes secciones se exponen los planteamientos al

respecto.
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1.1. Contexto e identificacion de la

problematica

El objetivo principal, al emplear el reconocimiento de emociones en la
voz, es el de hacer que las respuestas de los sistemas computacionales se
adapten a las emociones del hablante. Sin embargo, reconocer toda la gama
de emociones que puede presentar el ser humano no es tarea sencilla. Se han
logrado identificar mas de 300 emociones humanas [4, ], algunas de ellas se
exhiben en la Tabla [L.1k

Aburrido  Ambivalente  Atonito Desobediente Impresionado
Aceptar Animado Aventurero Disgustado Insatisfecho
Afectuoso  Antagonico  Avergonzado  Disgustado Molesto
Agradable  Apatico Calmado Divertido Perplejo
Agresivo Aprehensivo  Cauteloso Enojado Presumido
Alegre Asombrado  Desconfiado Estupefacto Previsor
Amargado Atento Desinteresado  Euforico Vacio

Tabla 1.1: Ejemplo de algunas emociones identificadas por J.D. O’Connor y
Gordon Frederick Arnold en [5], 1973

Existen diversas cuestiones que necesitan ser abordadas con cuidado, ya
que representan retos importantes para la correcta clasificacion de las emo-
ciones. Tal es el caso de las ‘caracteristicas’ del habla, donde es importante
identificar la duracion de las palabras, la cadencia, el volumen, la velocidad,

ete.

Otro reto que se presenta es el de la variabilidad entre oraciones, estilos
del habla, e incluso, hablantes; como sabemos, existen diferencias en la forma
en la que se expresan las personas de distintas regiones de un mismo pais. In-

cluso se da el caso de distintas formas de expresion en los diferentes estratos
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sociales, lo que indica que los hablantes expresan emociones de acuerdo con
su cultura y medio ambiente [6]; ademés, nuestro estado de &nimo no es cons-
tante ni peridédico, pues durante un dia podemos oscilar entre éstos, es decir,
una oracion puede ser expresada con una mezcla de diferentes emociones que
tienen un tiempo de permanencia diferente, por ejemplo el enojo suele tener
una duracién menor a la depresion. Por estas razones se ha sugerido que las
palabras por si mismas, no aportan el significado completo del mensaje para
un escucha, por lo que el anélisis de los componentes paralingiiisticos como
la prosodia, la calidad de la voz, el ritmo e incluso las emociones con las que

son dichas las palabras se ha vuelto importante [7].

Algo que merece la pena dejar claro, es que las emociones no tienen una
definicién teérica aceptada por todos y por ende lo que pudiera significar
alegria para unos no lo seréa para otros. Lo que si sabemos sobre las emociones
es que se puede medir, en la activacion de la voz, la energia requerida para
expresar una emocion. Haciendo uso de esto podemos explicar el concepto
de ‘emocion en el habla’ como un estado, en donde la intensidad empleada

para pronunciar una frase, ha sobrepasado un cierto limite.

Se han ofrecido distintas formulaciones de esa idea; pensando en las emo-
ciones primarias o basicas como puntos cardinales, la ‘rueda de emocion’ [§]
que se muestra en la Figura[1.1]o el sistema Feeltrace [9] que se muestra en la
Figura proponen una clasificaciéon. Incluso se han ofrecido aproximacio-
nes como es el caso del ‘cubo de emociones’, Figura[1.3] donde las emociones
son clasificadas mediante la presencia de algunas substancias quimicas en el
cerebro [10]. Estas teorias son semejantes a una paleta de colores donde los
colores primarios se mezclan para producir nuevas combinaciones. En este
trabajo utilizamos las seis emociones primarias o arquetipicas: Enojo, Dis-
gusto, Miedo, Alegria, Tristeza y Sorpresa que combinadas pueden producir

otra gama de emociones ademés de la neutral [11], 12].
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En las Figuras y podemos notar que el enojo y la alegria se corres-
ponden con una alta activacion; ésta es una de las caracteristicas del habla
que se utilizan para determinar la emocién que se presenta en la senal de la
voz, estas propiedades se revisan en la Seccion donde se da una descrip-
cion de los conjuntos de caracteristicas prosodicas, espectrales y de calidad
del habla.

Existen distintas areas en las que el reconocimiento de emociones en la
voz podria ser aplicado, por lo que se han planteado diferentes aproxima-
ciones al problema. Estas propuestas utilizan ya sea informacién obtenida
mediante video o grabaciones de audio; para el caso de las que utilizan el vi-
deo como fuente de informacién se utiliza la deteccién de micro expresiones
en el rostro [13], mientras que para aquellas que utilizan la senial de la voz,
como en nuestro caso, se aplican algunas de las técnicas para la extraccion de
caracteristicas que se detallardan mas adelante en este trabajo, incluso existen
aquellas aproximaciones en las que se propone reconocer emociones en piezas
musicales [14] [15]. A continuacion se dan algunos ejemplos de estas areas que

motivan aun mas el estudio de este tema.

1.2. Motivacidon

El reconocimiento de emociones en el habla es 1til en areas que se bene-
fician de la interaccion hombre-méquina, ejemplo de esto es la generacion de
voces que tienen un énfasis emocional adecuado. Hay una estrecha relacion
entre el tema de generaciéon de voces y el del reconocimiento de emocion
en el habla. Las técnicas para aprender las sutilezas del ‘habla emocionada’
pueden proporcionar una forma de generar voces con una carga emocional
convincente. Un caso especial surge con las técnicas de compresion, donde

existe la posibilidad de extraer informacién acerca de la emocion, intentan-
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Figura 1.1: Rueda de emociones por Robert Plutchik, tomada de [8], 2001
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Figura 1.2: Sistema Feeltrace tomado de Schroder Marc et al., [9] 2000

Figura 1.3: Cubo de emociones seqin H Lévheim, tomado de [10)], 2012
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do transmitirla para después poder resintetizarla. Si esta re-sintesis fallase
al reconstruir la informaciéon acerca de la emocion, el resultado podria ser

sumamente enganoso.

La ensenanza es otra area en la que resulta de mucha utilidad, no hace fal-
ta mucho para darse cuenta que un ‘tutor’ se beneficiaria del reconocimiento
de emociones para saber si el usuario encuentra los ejemplos aburridos o in-
teresantes [16], tampoco es dificil ver como de manera similar un tutor puede
expandir sus capacidades hacia un asistente médico personal [I7], un centro
de informaciéon o incluso un recepcionista que reconozca si el usuario con
el que interacciona encuentra adecuada la informacion que se le ofrece [1§].
Continuando con la idea de un asistente médico personal, resulta de vital im-
portancia que éste pudiera monitorear el estado animico del paciente y alertar
si se ha producido un cambio emocional hacia la depresion, incluso podria-
mos imaginar una situaciéon de negociacion en la que el asistente notifique

sobre las emociones que pudiesen intervenir en la toma de decisiones [19].

Un &rea en la que el reconocimiento de emociones tendria un alto impacto
es en la industria del entretenimiento, donde existe una gran posibilidad
de que se aproveche este aprendizaje para desarrollar mascotas, munecas y

juegos que respondan al estado de animo del usuario [20].

Con todas estas areas en las que el reconocimiento de emociones puede
ser aplicado, resulta de gran importancia abordar el tema haciendo uso de
técnicas novedosas y que han mostrado ser efectivas, como la del aprendizaje
profundo, que ha logrado producir mejores resultados que otras no profun-
das |2, 3]. Con esto en mente hemos planteado los distintos objetivos que se

describen a continuacién.
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1.3. Hipotesis

Este trabajo plantea como hipoétesis que, hacer uso de las méaquinas res-
tringidas de Boltzmann en una arquitectura profunda, permite la correcta

clasificaciéon de emociones en el habla.

1.4. Objetivos

Objetivo general:

Desarrollar un sistema de reconocimiento de emociones a partir de la
senal del habla mediante el uso de Redes de Creencia Profunda y Maquinas

Restringidas de Boltzmann.

Objetivos particulares:

= Seleccionar los componentes actisticos, frecuenciales y paralingiiisticos
de la senal del habla que se puedan utilizar en un sistema de clasificacién

de emociones.

= Desarrollar un sistema de clasificacion para el reconocimiento de esta-
dos emocionales en el habla mediante Redes de Creencia Profunda y

Méquinas Restringidas de Boltzmann.

= Evaluar el desempeno de este sistema mediante la comparaciéon con

otros métodos tradicionales de clasificacion.
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1.5. Metodologia

En esta secciéon se expondran de manera general los componentes que
conforman el sistema propuesto en este trabajo y, al mismo tiempo, se discu-
tiran las decisiones tomadas. En la Figura[1.4]se muestra un esquema general

de los sistemas de reconocimiento de emociones en el habla (SERS).

Figura 1.4: Sistema de Reconocimiento de Emociones en el Habla tomado de

Ali Hassan [21)], 2012

El primer componente y el que creemos es el requisito més importante
para un algoritmo automaético de clasificacion es la base de datos o fuente de

informacion.
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1.5.1. Base de datos

Existen tres técnicas mediante las cuales se pueden obtener las represen-
taciones emocionales en el habla para la realizaciéon de las bases de datos: el
habla simulada en la que las emociones son deliberadamente habladas por
profesionales, el habla natural o espontanea que se obtiene de grabar en un
ambiente de la vida real y el habla inducida en la que los hablantes son

puestos en situaciones controladas que les permiten expresarse con libertad.

La base de datos que hemos escogido es del primer tipo, de habla simulada
por actores. Esta elecciéon fue tomada pensando en las ventajas que este

método de recopilacién de informaciéon proporciona:

= Las representaciones que se producen son intensas y generalmente pro-
totipicas, por lo que la clasificacion posterior es mucho més fécil.

= Los estudios de grabacién permiten grabar audio de alta calidad y
evitan problemas en el procesamiento de las senales de voz como la
reverberacion o el ruido.

= Se puede garantizar una distribucion equilibrada de las emociones, por
lo tanto, el problema de escasez de datos se puede mitigar.

= Los datos pueden ser recopilados en un tiempo relativamente corto.

= El post-procesamiento de los datos es bastante simple en comparacion
con las grabaciones del habla espontanea, ya que no es necesario el

etiquetado posterior de las emociones pues éste se conoce de antemano.

Es por esto que en este trabajo se ha utilizado INTERFACE [22], que
es una base de datos creada en el Center for Language and Speech Techno-
logies and Applications (TALP), de la Universidad Politécnica de Catalun-
ya (UPC), con el proposito de estudiar el habla con emociones y la sintesis

de voz. Las frases que contiene expresan seis emociones mas cinco variaciones
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de neutral en espanol. En el Capitulo [5| se puede encontrar mas informacion

acerca de esta base.

El siguiente requisito importante es el de la extraccion y seleccion de ca-

racteristicas del habla que puedan caracterizar correctamente las emociones.

1.5.2. Conjuntos de datos

De la base de datos hemos seleccionado un conjunto reducido de tres
emociones del hablante femenino con el objetivo de tener un mayor control
sobre los experimentos mediante la reduccién de variables, esta reduccion
nos permitié tener una mejor idea sobre el comportamiento del sistema asi
como de los parametros utilizados en el entrenamiento. A éste subconjunto
de emociones pertenecen, la neutral, la alegria y la tristeza como se discute

en el Capitulo [6]

Pensando en la extension a mas emociones y distintos hablantes fue que
en el Capitulo |8 se muestran los resultados de la experimentacion con las
emociones: enojo, disgusto, miedo, alegria, sorpresa, tristeza y neutral para

dos hablantes, femenino y masculino.

1.5.3. Caracteristicas del habla

Un gran numero de estas propiedades se han propuesto para reconocer
los estados emocionales en el habla, en los Capitulos [2] y [3] se puede encontrar
informacion mas detallada al respecto mientras que en el Anexo [B] se puede

encontrar una lista més puntual de caracteristicas.
Las caracteristicas utilizadas en nuestro sistema son 30:

= 12 MFCCs y su primera derivada
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= Promedio de Fj y su primera derivada
» Promedio de los cruces por cero y su primera derivada

» Energia y su primera derivada

Estas caracteristicas fueron seleccionadas experimentalmente, es decir, se
comenzd a experimentar con la frecuencia fundamental y con la ayuda de
otros trabajos sobre el reconocimiento de emociones, que se muestran en el

Anexo [A] se fueron incorporando incrementalmente mas propiedades.

Cabe mencionar que el problema de la seleccién de atributos es un tema
dificil de tratar, sobretodo cuando existen superconjuntos con mas de mil
propiedades correlacionadas como se puede ver en el Anexo [Bl Es por esto

que otro tipo de experimentacion fue llevada a cabo mediante la herramienta

WEKA [23].

Con esta herramienta computacional se llevaron acabo distintos expe-
rimentos de seleccion de atributos que entregaron varios subconjuntos de
caracteristicas utilizados para realizar las pruebas descritas en el Capitulo [6]
No obstante esta experimentacion, los porcentajes de error se mantuvieron

por encima de los obtenidos con las 30 caracteristicas antes mencionadas.

1.5.4. Clasificador

Aunque se cuenta con numerosos estudios de clasificacion de emociones
en la voz, como se puede ver en el Capitulo 2]y en el Anexo [A] existen muy
pocos que combinan las arquitecturas profundas y las maquinas restringidas
de Boltzmann (RBM), ambas explicadas en el Capitulo [4]

En este trabajo eso es lo que se propone, hacer uso de modelos jerarquicos

de datos con el fin de aprender las representaciones intermedias y, median-
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te el uso de una RBM en la capa superior que funcione como clasificador,

identificar las emociones presentadas.

1.5.5. Experimentacién y resultados

Los porcentajes de clasificaciéon obtenidos en las pruebas realizadas al
sistema con tres emociones se pueden ver en la Figura mientras que los
resultados con siete se pueden ver en 1a|8.10] estos porcentajes de error fueron
de 2,51 % y 18,37 % respectivamente.

Estos resultados muestran que, con los pardmetros correctos, es posible
crear un sistema de reconocimiento de emociones en el habla que alcance

mejores resultados que los que se presenta en la Seccién

1.6. Estructura del documento

Como se expuso en la seccién anterior, nuestra propuesta consta de tres
etapas generales para el reconocimiento de emociones en el habla. Estas eta-

pas nos proporcionan la secuencia de los capitulos de este trabajo:

= Extraccién de caracteristicas de los audios
s Entrenamiento del sistema

» Clasificaciéon de emociones

Capitulo Se da un panorama general del funcionamiento de un SERS
mediante la descripcion de bases de datos, caracteristicas del habla y

clasificadores.

Capitulo Se da un panorama de las caracteristicas del habla y su extrac-
cion, también se introducen las caracteristicas que son parte clave en

este trabajo.
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Capitulo 4. Se introduce el tema principal del trabajo, las Redes de Creen-
cia Profunda y las Maquinas Restringidas de Boltzmann. También se

explica el funcionamiento de éstas y los algoritmos de entrenamiento.

Capitulo [5] Se describe la base de datos de habla con emociones con la que

se entrené y probo6 nuestro trabajo.

Capitulo [6. Se muestran los resultados obtenidos de la clasificacion, la elec-
cion de los parametros que llevaron a dichos resultados y una compa-

racion con otros clasificadores.

Capitulo [7]. Se concluye el trabajo realizado en los capitulos anteriores com-

parandolo con los objetivos antes descritos.

Capitulo [8. Se discuten los resultados obtenidos y se comenta la primera
aproximacion de interpretacion del aprendizaje en las capas de la DBN,
también se da un primer resultado de la experimentacién realizada con
un conjunto de mociones mas amplio asi como las pruebas con otra

base de datos.



CAPITULO 2

SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO DE
EMOCIONES EN EL HABLA

Desde hace tiempo se ha investigado la influencia de las emociones en
el habla, dando como resultado algunos ejemplos de emociones prototipi-
cas [8, O, 10, 11], 12], al mismo tiempo las ciencias computacionales se han
visto mas involucradas en el tema del reconocimiento automatico de las emo-
ciones por lo cual se han empezado a utilizar técnicas de identificacion de
patrones para clasificarlas, dando como resultado la aparicion de los Siste-
mas de Reconocimiento de Emociones en el Habla (SERS). Estos son un
caso particular de un sistema que puede tomar como entrada una senal de
voz y, mediante el uso de la informacion extraida de la muestra, determinar

el estado emocional del hablante.

En este capitulo se expondrén los componentes que conforman un sistema
de este tipo, en la Figura[2.1se muestra un esquema general de estos sistemas
que en las siguientes secciones iremos describiendo. El primero de ellos y el
que creemos es el requisito més importante para un algoritmo automatico de

clasificacién es la base de datos o fuente de conocimiento.

15
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Figura 2.1: Sistema de Reconocimiento de Emociones en el Habla tomado de
Ali Hassan [21)], 2012

2.1. Bases de datos

Existen tres técnicas mediante las cuales se pueden obtener las represen-
taciones emocionales en el habla para la realizacién de las bases de datos: el
habla simulada en la que las emociones son deliberadamente habladas por
profesionales, el habla natural o espontédnea que se obtiene de grabar en un
ambiente de la vida real y el habla inducida en la que los hablantes son

puestos en situaciones controladas que les permiten expresarse con libertad.

Muchas de las bases de datos disponibles en la actualidad consisten en
elementos emocionales recreados por actores, el uso de estos expertos se basa

en las ventajas intrinsecas de este método de recopilacion de informacion:
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= Las representaciones que se producen son intensas y generalmente pro-
totipicas, por lo que la clasificacién posterior es mucho més féacil.

= Los estudios de grabacion permiten grabar audio de alta calidad y
evitan problemas en el procesamiento de las senales de voz como la
reverberacion o el ruido.

= Se puede garantizar una distribucion equilibrada de las emociones, por
lo tanto, el problema de escasez de datos se puede mitigar.

= Los datos pueden ser recopilados en un tiempo relativamente corto.

= El post-procesamiento de los datos es bastante simple en comparacion
con las grabaciones del habla espontanea, ya que no es necesario el

etiquetado posterior de las emociones pues éste se conoce de antemano.

Las investigaciones en esta area se han centrado en los diferentes compo-
nentes que conforman el corpus de la base de datos [12], 24, 25| 26], algunas
han contribuido mediante la creaciéon de bases de datos que contienen ora-
ciones cargadas emocionalmente, mientras que otras han trabajado en las
caracteristicas que se pueden extraer de las oraciones y que dan mejor in-
formacion sobre el estado emocional del hablante. En el Anexo [A] se puede
encontrar una revision de algunas de las bases de datos més conocidas y
los resultados obtenidos tras haberlas utilizado para el reconocimiento de

emoclones.

El siguiente requisito importante es el de la extraccion y seleccion de ca-

racteristicas del habla que puedan caracterizar correctamente las emociones.

2.2. Caracteristicas del habla

Un gran ntamero de estas propiedades se han propuesto para reconocer los

estados emocionales en el habla, en los siguientes parrafos veremos que estas
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caracteristicas se pueden clasificar en prosoddicas, espectrales y de calidad en
la voz; ademas, en el Capitulo |3| se revisan las técnicas tradicionales para
la extraccion de las propiedades del habla que son utilizadas por nuestro

sistema.

Una lista mas puntual de caracteristicas se puede ver en el Anexo [Ben el
que se detallan las propuestas en los anos 2009 y 2010 de los concursos que
versaron sobre cuales serian las que mejor describirian las emociones. Estos

concursos se llevaron a cabo por la International Speech Communication

Association (ISCA).

2.2.1. Caracteristicas prosédicas

La prosodia estudia la producciéon de las palabras desde el punto de vista
fonético-acustico hasta la variacion de la frecuencia fundamental, la duraciéon
y la intensidad; se puede decir que se divide en dos aspectos: el aspecto
suprasegmental, es decir, el que trata la entonacién de la frase en su conjunto
y, el aspecto que controla la melodia y los fenémenos locales de coarticulacion

y acentuacion [27].

Las propiedades prosédicas son atribuidas a segmentos de habla cuya
duraciéon es mayor a la de fonemas, como por ejemplo silabas, palabras o
frases. A este conjunto de caracteristicas pertenecen el tono, el volumen, la
velocidad, la duracion, las pausas entre palabras y el ritmo, pues son las que

permiten discernir entre el ‘Si, claro’ de afirmacion y el ‘Si, claro’ de ironfia.

En general, y dado que la percepcion de estos rasgos es variable entre in-
dividuos, no tienen un equivalente tinico en la senal de la voz, aunque existen
algunos que estan altamente relacionados con caracteristicas que pueden ser
extraidas de la senal, tal es el caso de la Frecuencia Fundamental (Fj) que

lo esté con el tono.
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Las caracteristicas de Iy estan dadas por el cambio de sus valores a través
del tiempo dentro de una palabra o frase, por lo que si se desea conocer las
propiedades que definen todo el segmento hablado, se pueden aplicar ciertas
funciones estadisticas al conjunto de datos. Algunas de las mas comunes son
la media, la mediana, el maximo, el minimo, la desviacién estandar, y el

rango o diferencia que existe entre ellas [12].

2.2.2. Caracteristicas espectrales

Estas caracteristicas describen la senal del habla en el dominio de la fre-
cuencia como son los armoénicos y los formantes. Los armoénicos son miultiplos
de la frecuencia fundamental y se reconocen por su frecuencia y amplitud [2§],
mientras que los formantes son amplificaciones de ciertas frecuencias en el
espectro, resultantes de la resonancia en el tracto vocal caracterizados por su
frecuencia, su amplitud, y su ancho de banda. En general, los dos primeros
formantes, son suficientes para eliminar la ambigiiedad en las vocales [29].
Podria llegar a parecer que estas caracteristicas resuelven todos los problemas
de segmentacion, sin embargo, éstas presentan el mismo inconveniente: sélo

tiene sentido extraerlas de sonidos sonoros, es decir, de senales periodicas.

Cuando hablamos de sonidos sonoros, lo hacemos pensando en aquellos
que son producidos con ayuda de las cuerdas vocales, por ejemplo el fonema
/e/, por el contrario, los sonidos fricativos como el del fonema /f/, son produ-
cidos con la ayuda de los elementos coarticuladores de la cavidad oral como
los dientes o la lengua. Los sonidos sonoros tienen la particularidad de poseer
una senal periddica al contrario de los fricativos, en la Figura se muestra
la representacion oscilografica de la palabra ‘cinco’ donde se puede apreciar
este fendbmeno mientras que en la Figura[2.3|se observan los formantes de una
senal periodica y los de una senal aperiédica que bien podrian confundirse

con ruido ambiental o con el silencio.
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Figura 2.2: Representacion oscilogrdfica de la palabra ‘cinco’ con silencios al

inicio y al final representados por ‘sil’

Existen otras caracteristicas espectrales que son estandar en el reco-
nocimiento de voz como los Coeficientes Cepstrales en las frecuencias de
Mel (MFCC) o la Prediccion Linear de Coeficientes Cepstrales (LPCC) [30].

2.2.3. Caracteristicas de calidad en la voz

Las cualidades de la voz son estilos de habla como el neutro, entrecorta-
do, susurrante, crujiente, duro o en falsete [31]. Se han propuesto numerosos
algoritmos de filtrado automético para obtener estas caracteristicas [32], al-
gunas de ellas son el jitter y el shimmer que miden la variaciéon ciclo a ciclo
entre la duracion del periodo y el pico de amplitud; en general éstos miden
el ruido en la senal, el primero es un cambio indeseado y abrupto mientras
que el segundo representa la refraccion al pasar, por ejemplo, por un medio

turbulento como cuando se habla a través de un ventilador.
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Figura 2.3: (a) Senal periddica, (b) Formantes de la senal periddica, (c) Senal

aperiddica, (d) Formantes de la senal aperiddica

Dada la gran diversidad de caracteristicas que se pueden observar en el
Anexo [B] no esté claro exactamente cuéles son las mejores a utilizar, por
esto ha surgido el enfoque de ‘fuerza bruta’ donde la idea es extraer un gran
nimero de caracteristicas para ir haciendo las pruebas de manera exhaustiva,
un ejemplo de esto se da en [33] donde se propone la extraccion de muchas

de ellas que forman un superconjunto de pruebas.

Como se mostro en la Figura [2.1] la dltima etapa en un sistema de re-
conocimiento de emociones en el habla es la de clasificacion, algunos de los

trabajos mas representativos, se consideran a continuacion.
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2.3. Clasificadores

Se conoce un gran nimero de clasificadores automaéticos que han sido
aplicados en el reconocimiento de emociones, un ejemplo de clasificador li-
neal es el andlisis discriminante lineal (LDA) [28, 34], otro tipo de clasifica-
dores muy populares aunque méas complejos son las redes neuronales artifi-
ciales (ANN) [28] B5] y las maquinas de soporte vectorial (SVM) [36, [37],
también existen técnicas de clasificacion que hacen uso de arboles de clasifi-
cacion y regresion (CART) [38] asi como otros que son especialmente buenos
para clasificar las caracteristicas a nivel de ventanas como lo son los modelos
de mezcla de Gaussianas (GMM) [39].

Desde el Anexo [A] podemos extraer los porcentajes de desempeno para
estos clasificadores aunque éstos varian mucho pues los estudios fueron rea-
lizados con distintas bases de datos e incluso con distintas emociones, por
ejemplo: para el caso de LDA se tienen resultados que van del 50 % al 88 %,
para las ANN los porcentajes estan entre 50 % y 90 %, las SVM presentan
un desempenos de entre el 44 % y el 92 %, los CART reportan hasta un 97 %
mientras que los resultados para GMM van desde el 75 % hasta el 92 %.

Los diferentes resultados en los estudios citados anteriormente muestran
que no hay un mejor clasificador. Qué clasificador arrojara los mejores resul-
tados dependeré de los datos utilizados y de la experiencia del usuario para la
eleccion correcta de los parametros. En el Capitulo [4] se presentan las DBNs
y RBMs como método de clasificacion que comparamos con otros clasifica-
dores como MLP, K-vecinos més cercanos (KNN), Arboles de Decision (DT)
y SVM.

Es importante mencionar que aunque se cuenta con numerosos estudios
de clasificacién de emociones en la voz, existen muy pocos que utilizan las

arquitecturas profundas y menos atn los que las combinan con RBMs como
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lo hicieron André Stuhlsatz et al., en el 2011 [40]. Otra area de investigacion
estrechamente relacionada con las emociones en la voz es el reconocimiento
de emociones en la miisica donde también encontramos un solo trabajo que
combinara el aprendizaje profundo y las Méaquinas Restringidas de Boltz-
mann publicado por Erik M. Schmidt y Youngmoo E. Kim también en el
2011 [41].
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CAPITULO 3

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

La extraccion de caracteristicas de la voz para el reconocimiento de emo-
ciones resulta de gran importancia ya que son estas caracteristicas las que

seran examinadas para determinar la clase a la que pertenecera el sonido.

Para extraer estas caracteristicas, primero se deberd pensar en las que
resulten mas adecuadas para resolver el problema, en particular el de emo-
ciones, ya que podria no ser suficiente extraer el tono y la frecuencia. Incluso
se debe considerar la duracion del intervalo que se analizard para determi-
nar si dichas caracteristicas seran de utilidad en la clasificacion; tomando en
cuenta la duracion de este intervalo, pueden ser divididas en dos: las locales,
que son extraidas de secciones o ventanas de la senal y las globales que son

obtenidas mediante calculos estadisticos de los elementos locales.

Diversos estudios han mostrado que el uso de caracteristicas globales tien-
den a producir mejores resultados en lo que concierne a la exactitud y tiempo
de clasificacion [20], una de las razones es que el nimero de caracteristicas

globales es mucho menor en comparacion con las caracteristicas locales y por

25
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ende el tiempo requerido por las técnicas de validaciéon es menor. Asi mismo
muestran que si bien las caracteristicas globales ayudan a producir mejores
clasificaciones, éstas s6lo son eficientes para distinguir entre emociones de

alta y baja energia como en el caso de la ira y la tristeza.

De igual manera se ha visto que la dimensionalidad de los vectores de
entrenamiento que seran obtenidos mediante el analisis de caracteristicas
globales serd menor, lo que dificultaré el uso de clasificadores como las SVM
y los Modelos Ocultos de Markov (HMM). Para estos tipos de clasificadores
que funcionan mejor con vectores de alta dimensionalidad, sera preferible

utilizar las caracteristicas extraidas mediante el analisis local [26].

Esto lleva a cuestionarnos el tamano de la ventana. Una opcién a seguir
es segmentar la senal de la voz en los fonemas que la conforman y otra
es la de segmentarla por cada frase, con esto, el tamano de la ventana y
el tipo de analisis, local o global, influirdn en el ntmero de elementos de
los vectores de entrenamiento. Tener muchos o pocos de éstos no implica
necesariamente que se clasificaran correctamente las senales de voz ya que
también son importantes las caracteristicas representadas en ellos, es por esto
que debemos cerciorarnos que éstas describan correctamente el contenido

emocional de la voz.

Como se puede ver en la Figura [3.1] las caracteristicas de la voz pueden
ser agrupadas en tres categorias: continuas, espectrales y cualitativas [26].
Se ha estipulado que elementos tales como el tono y la energia transmiten
la mayor parte del contenido emocional de un enunciado, esta propiedad
permite diferenciar aquellas emociones que tienen una alta activacion de las
que poseen una baja [42], las caracteristicas mas usadas en esta categoria

son: la frecuencia fundamental, la energia, la duraciéon y los formantes.
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Figura 3.1: Caracteristicas del habla agrupadas en tres categorias: continuas,

espectrales y cualitativas

Se encuentran elementos como el volumen, el tono y la estructura tempo-
ral [12], que intentan definir las caracteristicas cualitativas. Se sabe relativa-
mente poco de ellos pues a pesar de haber sido estudiados se utilizan términos
subjetivos para describirlos como por ejemplo: aspero, tenso o agitado. Esto
hace dificil su caracterizacion y, por consiguiente, dificulta la clasificacion
automatica de la voz ya que una voz tensa o agitada puede asociarse a enojo,
alegria y miedo de la misma forma que una voz relajada o resonante podria

asoclarse con tristeza.

Las caracteristicas espectrales podran extraerse mediante distintas técni-
cas entre las que destacan: codificacion lineal predictiva (LPC), coeficientes
cepstrales en las frecuencias de Mel (MFCC) y coeficientes de potencia de la
frecuencia logaritmica (LFPC). Estos elementos resultan importantes debido
a que ‘el contenido emocional de una frase tiene impacto en la distribucion

de la energia espectral a lo largo del rango de frecuencias de la voz’ [26].
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Enojo Felicidad Tristeza Miedo Disgusto

Velocidad Mas rapida Réapida o Maés lenta Muy rapida Mucho mas
lenta, rapida

Tono Muy alto Mas alto Mas bajo Muy alto Muy bajo

promedio

Intensidad  Alta Alta Baja Normal Baja

Calidad Agitada A todo Resonante,  Irregular Quejum-
volumen, resoplante brosa
jadeante

Cambios en  Abruptos Suaves, hacia  Suaves, Normales Amplios

el tono

arriba

hacia abajo

Tabla 3.1: Emociones y pardmetros de la voz tomado de Cowie et al. [1Z),

2001

Algo mas que sabemos sobre la energia en la voz es que la frecuencia

fundamental y sus armoénicos cambian bajo distintos estados emocionales,

bajo esta premisa Teager expone que ‘escuchar es el proceso de detectar

energia’ [43].

La velocidad con que vibran las cuerdas vocales determina la frecuencia

fundamental de la senal de la voz mientras que los patrones en el movimien-

to de la Fj describen la entonacién, por ejemplo, al realizar una pregunta.

Como hemos visto, el tono, el acento y el ritmo son elementos que estudia

la prosodia, es desde este aspecto fonético-acustico que de la Tabla se

desprende lo siguiente:

= El habla se puede relacionar con las emociones arquetipicas; enojo, fe-

licidad, tristeza, miedo y disgusto. Las medidas del habla que parecen

ser indicadores confiables son las medidas actisticas continuas, particu-

larmente las relacionadas con el tono, intensidad y duracion.
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= El conocimiento que tenemos sobre las emociones es subjetivo, irregular
e inconcluso dado que hay contradicciones en las emociones arquetipi-
cas. Por ejemplo, algunos autores reportan diversas duraciones y velo-
cidades en la expresion de la ira, la felicidad y el miedo [I2]. Aunado
a esto, el conocimiento que tenemos sobre la calidad de la voz también
es incompleto, se mencionan en multiples ocasiones los atributos de la

calidad de la voz pero son, en su mayoria, subjetivos y juzgados solo

de ‘oido’.

= La falta de integracion entre la paralingiiistica y la lingiiistica, es decir,
no se han logrado conjuntar los atributos de una y otra. La paralin-
glifstica es parte del estudio de la comunicacién humana que investiga
los elementos que acompanan las emisiones propiamente lingiiisticas y
que constituyen senales e indicios normalmente no verbales. Ademas,
podemos inferir a partir de ella que los atributos paralingiiistcos se rela-
cionan con las emociones arquetipicas y los atributos lingiiisticos estan

ligados a las emociones no arquetipicas.

= Algunos atributos de la voz parecen estar asociados con caracteristicas
generales de las emociones, por ejemplo la activacion; una activacion
positiva esta relacionada con un alto nivel en la media y rango de Fy,
tal es el caso de la felicidad, el miedo, la ira y la sorpresa mientras que
una activacion negativa esté relacionada con una baja en la media y

rango de Fj por ejemplo en la tristeza y el aburrimiento.

Como se ha venido exponiendo en esta seccion, seleccionar los atributos
que describan correctamente una emociéon es una tarea de importancia. Es
para esta seleccion que se han explorado distintas opciones como es el caso del
volumen en la voz pues suele ser un indicador intuitivo de la emocion, algunos

autores [43] la miden como una funcion directa del voltaje del micréfono
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aunque normalmente depende de la distancia entre éste y el hablante, de la
direccion y del ambiente. Para abordar este problema, se ha propuesto prestar
atencion al estrés del hablante ya que esto ayuda a distinguir el volumen [44].
Otra opcioén es utilizar una distribucion de energia ya que los brincos hacia

las vocales y en contra de las consonantes son indicador de un alto volumen.

La duracion de las pausas entre las palabras, los fonemas y los atributos
parece ser otro buen indicador de las emociones ya que la velocidad del
habla se puede medir en palabras por minuto, esto nos lleva a la necesidad
de detectar los limites entre las palabras lo que es una tarea complicada. Para
aminorar este problema se proponen otras formas de medir la velocidad del
habla que funcionan mejor para la extracciéon automatica, tal es el caso de la
deteccion de fonemas mediante el analisis del niicleo de la silaba o encontrar

los limites entre las caracteristicas del habla como el de la ‘explosion fricativa’.

Habiendo descrito de manera general algunas caracteristicas que pueden
ser extraidas de la senal del habla, se manifiesta la importancia de los atribu-
tos a los que nombramos ‘relevantes’ pues en base a la experimentacion que
realizamos, creemos que ayudan a caracterizar de manera eficaz las emociones

que se presentan en la voz.

A continuacion se plantean brevemente los atributos utilizados en este
trabajo. Una revision mas detallada sobre la extraccion de éstos, se puede
ver el Anexo

3.1. Tono

El sonido se produce cuando el aire que sale a presion de los pulmones
pasa por las cuerdas vocales y la cavidad oral, la velocidad a la que estas

cuerdas vibran determina la frecuencia fundamental o tono de la voz, por
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lo que las emociones humanas tienen un fuerte efecto sobre los contornos de
esta caracteristica. Por este motivo los cambios en el contorno de Fy se han

utilizado ampliamente.

3.2. Coeficientes cepstrales en las frecuencias

de Mel

Ya que el oido humano percibe el sonido en una escala logaritmica [45], es
necesario utilizar una transformacion de las frecuencias a la escala perceptual.
Un método para realizar esta transformacion es hacer uso de la escala de
Mel que es una aproximacion a la escala perceptual humana; el punto de
referencia entre ésta y la medicion normal de la frecuencia se define mediante
la asignacion de un campo perceptivo de 1000 Mels a un tono de 1000 Hz,
40 dB por encima del umbral del oyente y, a partir de los 500 Hz se definen
intervalos cada vez mas grandes para producir incrementos iguales de tono,
como resultado, cuatro octavas en la escala de hercios son alrededor de dos

octavas en la escala Mel.

Los MFCCs son las amplitudes del espectro resultante de tomar la trans-
formada de Fourier de la ventana de una senal, mapear la energia del espectro
obtenido a la escala Mel usando una funciéon ventana triangular, calcular el
logaritmo de la energia de cada frecuencia Mel y aplicar la transformada de

coseno discreta. En el Apéndice [C]se da una descripcion més amplia.

3.3. Tasa de cruces por cero

La Tasa de Cruces por Cero (ZCR) proporciona una idea general de la

distribucién en frecuencia de la senal, pues mide las veces que la senal de voz
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pasa por el nivel cero. Tener un valor de ZCR elevado indica que el segmento
de voz tiene un contenido espectral importante en alta frecuencia, mientras
que una tasa baja implica que casi toda la senal esta en baja frecuencia. Esta
distincion del espectro permite obtener otra forma de separar los segmentos
de voz sonoros, de los sordos; un segmento sonoro posee un espectro cen-
trado en baja frecuencia y uno sordo tiene una componente superior en alta
frecuencia. El mayor inconveniente de la ZCR es que se ve muy influenciada
por el ruido de fondo, ya que los segmentos no hablados suelen contener fre-
cuencias mas altas que los hablados. Recordemos que el rango de frecuencias
en la voz va desde los 85 Hz a los 255 Hz en el habla tipica, mientras que
para las cuerdas vocales entrenadas va desde los 80 Hz para los bajos hasta

los 1100 Hz para los sopranos.

3.4. Energia

Por naturaleza, la energia asociada con el habla es variable en el tiempo.
De ahi el interés por saber como ésta caracteristica estd cambiando, mas
especificamente, como lo esta haciendo en una region del segmento hablado,
como en el caso de una palabra. Como sabemos, la senal de voz consiste
en segmentos hablados y no hablados, es en estas regiones que la energia
asociada a la presencia de la voz es grande en comparacién con la region
sin voz. Por lo tanto, la energia en segmentos cortos se puede utilizar para

determinar aquellas regiones que nos sean de interés.



CAPITULO 4

APRENDIZAJE PROFUNDO

Algunos autores sugieren que las arquitecturas profundas son mucho mas
eficientes, en términos de los elementos computacionales requeridos, que las
arquitecturas simples o de poca profundidad, incluyendo los modelos ocultos
de Markov, las redes neuronales con una sola capa oculta y las méquinas de
soporte vectorial entre otras [46]. Por desgracia, este tipo de redes profundas
son muy dificiles de entrenar, para superar este problema en el 2006 se in-
trodujo un algoritmo de aprendizaje no supervisado que hizo posible dicho
entrenamiento [2]. En las siguientes secciones se dard una breve introduc-
cion a estas arquitecturas profundas y a las RBMs al mismo tiempo que se

revisaran sus algoritmos de entrenamiento.

4.1. Introducciéon

Una motivacion clave para el aprendizaje profundo o deep learning (DL)
es la biologfa, ésta nos dice que el cerebro funciona de forma ‘profunda’; dicha

naturaleza, a la que llamaremos jerarquica, proviene de la observacion de que
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las capas superiores representan conceptos cada vez més abstractos, es por
esto que se cree que, esta estructura jerarquica empleada por el Neocortex,

es la respuesta a gran parte de su poder [47, 48] [49].

El aprendizaje profundo es un paradigma del aprendizaje maquinal que se
centra en el uso de los modelos jerarquicos de datos, éste plantea la hipotesis
de que con el fin de aprender las representaciones de alto nivel de los datos,
se necesita una jerarquia de representaciones intermedias. Por ejemplo, en el
caso de la vision computacional, el primer nivel de representacion podria ser la
obtencion de los pixeles, el segundo nivel podria reconocer lineas y contornos,
mientras que las representaciones de nivel superior podrian reconocer partes y
objetos como se puede ver en la Figura[4.1] La hipotesis es que, si se permite
que la red encuentre representaciones en varios niveles de abstraccion, se
obtendran mejores resultados, pues cada capa iré encontrando patrones en las
capas mas bajas y representando conceptos més abstractos en las superiores.
Aunque parece ser una buena idea, en la practica no resulta tan simple como
apilar muchas capas, no obstante, los recientes avances en los algoritmos
de aprendizaje para arquitecturas profundas, han hecho posible que estos

sistemas sean factibles [2].

En este trabajo se propone hacer uso de una arquitectura profunda que
utilice como bloque de construcciéon las méquinas restringidas de Boltzmann
(RBMs) que pueden ser apiladas para obtener distintos niveles de especializa-
cion [50]. Esto en lugar de las redes neuronales artificiales (ANN) empleadas
tradicionalmente, sin embargo, se puede ejemplificar esta arquitectura pro-
funda recurriendo a ellas; teniendo como base una ANN en la primer capa y
deseando extenderla a una nueva, se plantea utilizar la salida de esta primera
como entrada para la siguiente. Este concepto se ird explicando a lo largo de
las siguientes secciones aunque, si se desea, se puede ver representado en la
Figura [4.6
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Figura 4.1: Niveles de representacion jerdrquica en la vision por computadora

4.2. Maquinas Restringidas de Boltzmann

La maquina de Boltzmann (BM), representada en la Figura fue desa-
rrollada por Geoffrey Hinton y Terry Sejnowski en 1983 [51]. Esta es un tipo
de red neuronal donde todas las neuronas estdn conectadas entre si y tiene
la particularidad de que toma decisiones estocasticas sobre si una neurona
estara activada o no, es decir, son construidas introduciendo variaciones pro-
babilistas a los pesos de la red. A esta méquina se le presenta un conjunto
de vectores de entrenamiento que debera aprender a clasificar con alta pro-
babilidad, para lograrlo la BM debe encontrar los pesos de las conexiones
que logren que los vectores de datos con los que fue entrenada presenten un

‘costo’ o valor bajo en relaciéon con otros ejemplos.
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No obstante, las BM sin restricciones de conectividad no han demostrado
ser utiles para resolver los problemas que se dan en la practica ya que, como
es de esperarse, el proceso de aprendizaje es lento en redes de gran tama-
no debido a la forma en la que estan construidas como se puede ver en la
Figura[4.2] Es por esto que se propusieron las maquinas restringidas de Bol-
tzmann (RBM), esta ‘restriccion’ se basa en reducir el numero de conexiones
impidiendo que las neuronas o unidades de la misma capa se ‘vean’, como en

la Figura 4.3|

En ambas figuras, v son las unidades visibles o capa de entrada, h las
unidades ocultas o capa de salida, W las conexiones o pesos entre v y h, J
son las conexiones o pesos entre las unidades h; y h; y L son las conexiones

o pesos entre las unidades v; y v;.

Figura 4.2: Mdquina de Boltzmann

Figura 4.3: Mdquina Restringida de Boltzmann
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Sean v; y h; los estados de la unidad visible ¢ y la unidad oculta j y a; y

b; sus respectivos sesgos con los pesos w; j entre v; y hj, la funciéon de energfa
de las RBMs esta dada por [52]:

E(U, h) = — Z aibi — Z bjhj — Z’Uihi’wi’j (41)
1,]

i€visible j€oculta

O de manera simplificada:

E(v,h) = —ad'v—b'h—hWv (4.2)

La red asigna una probabilidad a cada par entre una unidad visible y un

vector de unidades ocultas a través de esta funcién:

B eXp—E(v,h)

plo,h) = Z— (4.3)

Donde la funcion de particion Z, esta dada por la suma de todos los pares

de vectores visibles y ocultos:
Z = Z exp” Fh) (4.4)
v,h

La energia libre de la entrada, es decir, de las unidades visibles, es la que
se debe modificar para aumentar o reducir las probabilidades como se explica

en las siguientes tres ecuaciones [3]:
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FE(w)=— Z a;v; — Z log — Z exp”iiT (4.5)

hi

La probabilidad de que la red clasifique a un vector de unidades visibles

v, estd dada por sumatoria de todos los vectores ocultos:
1 —E(v,h)
po) = 7 e (16)

Esta probabilidad se puede elevar mediante el ajuste de los pesos para
reducir la energia de ese vector y asi aumentar la de los otros, en la siguiente
ecuacion con € siendo la tasa de aprendizaje, se muestra esa modificacion de

los pesos.

Awiaj = E((Uih'j>datos - <Uihj>modelo) (47)

El gradiente de la probabilidad logaritmica de un vector de entrenamiento
con respecto a un peso donde los paréntesis angulares, (), denotan la distri-

bucion de los datos y del modelo respectivamente es:

dlog p(v)

awi,j = <Uihj>dat05 - <Uihj>modelo (48)

Debido a la estructura especifica de estas redes, las unidades visibles y

ocultas son condicionalmente independientes [53]:
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p(vlh) = Hp(vi!h)
p(hlv) = Hp(hj\v) (4.9)

Usando esta propiedad, podemos escribir:

pv; =1h) = o(a; + > hjw;;)

J

p(h; = 1|v) = o(b; + Zviwiyj) (4.10)

Donde ¢ es la funcion sigmoidea:

B 1
14 exp®

o(z) (4.11)

Este modelo cuenta con dos fases; la fase positiva disminuye la energia
de los datos de entrenamiento y la fase negativa aumenta la energia de todos
los demés estados visibles que el modelo puede generar. La fase positiva es
facil de calcular debido a la Ecuaciéon , por el contrario, la fase negativa
no es facil de calcular ya que implica sumar todos los estados posibles del
modelo, por este motivo en lugar de calcular la fase negativa exacta se realizan

muestras del modelo.

En resumen, la idea para entrenar el modelo es hacer que éste genere

datos parecidos a aquellos que le fueron presentados como de entrenamiento,
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o dicho de otra manera, queremos maximizar la probabilidad logaritmica de
los datos de entrenamiento o reducir al minimo la probabilidad logaritmica

negativa de estos.

4.2.1. Muestreo y divergencia contrastiva

Como dijimos, las RBMs son un tipo de red neuronal, por lo que tam-
bién funcionan actualizando los estados de algunas unidades en dependencia
de otras, para actualizar el estado de una unidad 7 se necesita hacer uso
de las ecuaciones v (4.8). Notese que no podemos garantizar que una
unidad seré activada, en todo caso podemos decir que sera activada con alta

probabilidad.

Las muestras de p(z) se pueden conseguir mediante la ejecucion de una

cadena de Markov hasta la convergencia utilizando el muestreo de Gibbs [54].

El muestreo de Gibbs para N variables aleatorias S = (Si,...,Sn) se
realiza a través de una secuencia de muestreo con N sub-pasos de la for-
ma S; ~ p(S;|S_;) donde S_; contiene las N — 1 variables aleatorias de S
excluyendo S;. Para las RBMs, como se puede ver esquematizado en la Figu-
ra 4.4 S consiste en el conjunto de unidades visibles y ocultas y ya que son

condicionalmente independientes, se puede realizar el muestreo por bloques:

h® = p(h|v")
vt = p(vo?)
h' = p(hlv')

(4.12)



4.2. Maquinas Restringidas de Boltzmann 41

Figura 4.4: Paso de Gibbs

Con esta configuracion, las unidades visibles se muestrean simulténea-
mente con los valores fijos en las unidades ocultas, de forma similar, las
unidades ocultas se muestrean simultdneamente dados los valores de las uni-

dades visibles. Un paso en la cadena de Markov se toma como sigue:

R~ o (W™ 4 )
"t~ o (WR™ T+ b) (4.13)

Donde h™ se refiere al conjunto de todas las unidades ocultas en el paso
n-ésimo de la cadena de Markov. Esto quiere decir que para el caso particular

de R se vera activada con probabilidad o(W/v" +¢;) v, de manera similar

n—l—l

Yj

se vera activada con probabilidad o(W;h"™! 4+ b;). Cuando t — oo, las
muestras v*, h' modelan correctamente a p(v, h) aunque por supuesto, hacer
los calculos para t — oo resulta computacionalmente prohibitivo. Es por esto

que se propuso la Divergencia Contrastiva (CD) [55].

La CD hace uso de dos técnicas para acelerar el proceso de muestreo:
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= Ya que se desea que la p(v) & Pentrenamiento(V), la cadena de Markov
se inicializa con un vector de entrenamiento con lo que se logra que
la distribucién sea cercana a p y por ende, la cadena esté proxima a
converger.

= Ademés, la CD no espera a que la cadena converja, realiza un ntme-
ro k de pasos de Gibbs antes de detenerse. En la practica k = 1 es

suficiente [3].

Para utilizar la DBN para clasificacion, un vector de entrada se le presenta
a la capa visible del primer nivel, pasando hacia arriba las salidas a través
de la DBN hasta que se llega a la ultima capa oculta. En la RBM superior
se elige la unidad que tiene la menor energia libre [2], una forma més simple
de usar la DBN para clasificaciéon es simplemente anadir una tultima capa
consistente en un clasificador estandar y entrenar todo el modelo como si se

tratase de una red neuronal feedforward con backpropagation.

4.3. Ejemplo basico del funcionamiento de la

RBM

El siguiente ejemplo tomado desde [56] puede ayudar a comprender mejor
el funcionamiento de las RBMs. Supongamos que se le pide a un grupo de
personas que, de un conjunto de peliculas digan cuales les han gustado y

cuales no, con esta informaciéon la RBM descubrira el género que prefieren.
Para este ejemplo se configuran las capas de la red como sigue:

» Una capa de unidades visibles que modelan las preferencias de los usua-
rios sobre las peliculas.

= Una capa de unidades ocultas, el género que deseamos descubrir.
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De un conjunto de seis peliculas -Harry Potter, Avatar, Lord of The Rings
3, Gladiator, Titanic y Glitter- se les pide a los usuarios que digan qué peli-
culas les gustan, de este conjunto dos géneros se pueden identificar: ciencia
ficcion -Harry Potter, Avatar, Lord of The Rings 3- y ganadoras del Oscar
-Gladiator, Titanic y Glitter- con esta informacion, la estructura de la RBM

quedaria como sigue:

Figura 4.5: RBM de ejemplo con seis unidades visibles -peliculas- y dos uni-

dades ocultas -géneros-

Las dos unidades ocultas corresponden a los géneros ciencia ficcion y
ganadoras del Oscar y las seis visibles a las preferencias que las personas
han elegido sobre el conjunto de peliculas, con lo que tenemos un vector
binario de 6 posiciones donde los valores 1 y 0 corresponden a aceptacion y
desaprobacion respectivamente. Véase la Tabla [4.1]

Entonces, el primer paso seria presentar un vector de entrenamiento a la
red y realizar tantos pasos de Gibbs sean necesarios para converger, en la
practica, como hemos dicho, un solo paso suele ser suficiente. Posteriormente
se repite el proceso para todos los vectores de entrenamiento, usualmente
se seleccionan particiones de los datos para entrenamiento, prueba y valida-
cion aunque aqui, por simplicidad, todos los vectores son utilizados para el

entrenamiento.
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[Harry Potter, Avatar, LOTR 3
Gladiator, Titanic, Glitter]

Vector de entrenamiento Etiqueta/clase

[1,1,1,0,0,0]
[1,0,1,0,0,0]
[1,1,1,0,0,0]
[0,0,1,1,1,0]
[0,0,1,0,1,0]
[0,0,1,1,1,0]

Ciencia ficcién
Ciencia ficcion
Ciencia ficcién
Ganadora del Oscar
Ganadora del Oscar

Ganadora del Oscar

Tabla 4.1: Ejemplo de un conjunto de entrenamiento para la RBM, los vecto-

res binarios representan la seleccion de peliculas que prefiere cada

persona

El proceso para la modificaciéon de los pesos utilizando Gibbs se debe

realizar para cada ejemplo de entrenamiento y es el siguiente:

= Tomar un vector de entrenamiento y presentarlo a las unidades visibles.

» Actualizar el estado de las unidades ocultas usando la funcién sigmoide,

y para cada arco e; ; calcular a(e; ;) = v; * h; donde la a denota el valor

de activacion, lo que en la Ecuacion (4.7)) corresponderia a (v;h;)datos

= Reconstruir las unidades visibles de forma similar: para cada unidad

visible ¢ calcular a; y actualizar su estado.

» Actualizar de nuevo las unidades ocultas y calcular a(e; ;) = v; *h; para

cada arco, que corresponderia a (V;h;)modelo

» Actualizar los pesos de cada arco e; ; mediante la Ecuacion (4.7)).

Tras actualizar los pesos de la red se obtuvieron los siguientes valores de

activacion en las unidades ocultas, de ellos que se eligieron los mas altos:
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Unidad oculta 1 Unidad oculta 2
HarryPotter -7.08986885

Avatar -5.18354129
LOTR3 2.51720193
Gladiator 6.74833901 -4.00505343
Titanic 3.25474524 -5.59606865
Glitter -2.81563804 -2.91540988

Tabla 4.2: Activaciones de las unidades ocultas de la RBM

Estas unidades que fueron seleccionadas representan la clase a la que
pertenece el ejemplo presentado a la red, con estos resultados podemos decir
que la clasificacion ha sido satisfactoria. Ademés se confirma lo que habiamos
supuesto; la primera unidad oculta corresponde a los ganadores del Oscar y

la segunda a ciencia ficcion.

4.4. Redes de creencia profunda

Una Red de Creencia Profunda (DBN) es un tipo red neuronal con una
arquitectura profunda, es decir, con muchas capas ocultas. Se compone de
una capa de entrada que contiene las unidades visibles, un nimero ¢ de capas
ocultas y finalmente una capa de salida que tiene una unidad para cada clase
a clasificar. En la Figura se muestra una DBN con ¢ = 3 a la que se le

puede agregar una capa que funcione como clasificador.

Las DBNs modelan la distribucién entre el vector de unidades visibles v

y las ¢ capas ocultas h* de la siguiente forma:

-2

P(v,hY, ... h) = (H P(hk|h’“+1)) P(R*Y, b (4.14)

k=0
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Donde v = h® y P(h*~1|h*) es una distribucién para las unidades visibles
condicionada a las unidades ocultas de la Maquina Restringida de Boltzmann,
en el nivel k, y P(h!=thY) es la distribucién para la RBM del nivel superior.
Los parametros de una DBN son los pesos w’ entre las unidades de las capas

j—1yjyelsesgo b dela capa j.

Figura 4.6: Pasos en el entrenamiento de una DBN

Para entrenar una DBN se sigue un algoritmo voraz no supervisado que

se aplica a las RBMs que la constituyen [57], el proceso es como sigue:

Paso 1. Entrenar la primer capa como una RBM.

Paso 2. Obtener la salida de (1) y utilizarla como fuente de datos para la

siguiente capa.

Paso 3. Entrenar la siguiente RBM, utilizando los datos obtenidos en (2)

como vectores de entrenamiento para la capa visible.
Paso 4. Repetir los pasos (2 y 3) para cada capa.

Paso 5. Realizar un ajuste fino a los parametros de la DBN.
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Habiendo ejecutado los procedimientos enunciados en este capitulo en-
contramos que el entrenamiento de las RBMs en una arquitectura profunda
si es factible y, consecuentemente, la idea de los vectores donde se modelan
las preferencias personales, se puede utilizar para que en lugar de preferen-
cias, represente las caracteristicas extraidas de la senal del habla donde cada
elemento de ese vector represente una de ellas. Con esto podemos empezar a

reconocer un procedimiento para la clasificacion de emociones en el habla.

En el capitulo siguiente se revisara la base de datos de habla emocionada

que utilizaremos para el entrenamiento del sistema propuesto en este trabajo.
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CAPITULO b

BASE DE DATOS

Como podemos ver en el Anexo [A] se han encontrado diversas bases de
datos que han sido utilizadas para el reconocimiento de emociones siendo una
sola de ellas, Friedrich-Alexander University- AIBO [5§], del tipo ‘espontaneo’
donde las emociones no se han actuado, el resto son predominantemente

aquellas donde se utilizan actores.

Algunos inconvenientes que existen con estos conjuntos de datos se enlis-

tan a continuacién:

= [La mayoria de las bases de datos disponibles piblicamente contienen
un nimero reducido de frases, aproximadamente 500-1000, habladas
por un numero reducido de locutores.

= Debido a la naturaleza de los datos esponténeos, las emociones no estan
equilibradas.

= Como cada una de éstas se crea con un proposito especifico en mente,
los entornos de grabacion son diferentes para cada situacion.

= No hay una manera estandar para elegir la calidad y cantidad de las

personas encargadas de etiquetar las frases. Por ejemplo, para la base

49
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de datos FAU Aibo, 5 expertos etiquetan los datos, mientras que para
la de habla Danesa, lo hicieron 20 alumnos.
= Debido al punto anterior, el niimero de emociones también es diferente

y, como son inconsistentes, realizar pruebas entre ellas no es sencillo.

Es por esto que en este trabajo se ha utilizado INTERFACE [22], que es
una base de datos creada en el Center for Language and Speech Technolo-
gies and Applications (TALP), de la Universidad Politécnica de Catalunya
(UPC), con el proposito de estudiar el habla con emociones y la sintesis de
voz. Las frases aqui contenidas expresan seis emociones mas cinco variaciones
de neutral, en cuatro idiomas de los cuales se utiliza el espanol junto con las
transcripciones de las frases habladas. Cabe mencionar que los hablantes son

actores profesionales, un hombre y una mujer.

5.1. Estructura

Las emociones que se muestran a continuaciéon son las mas utilizadas
en el analisis y sintesis del habla emocionada; ademaés, los estilos neutros
también fueron definidos como una referencia a la expresién emocional, estas

variaciones en el estilo son: lento, suave, fuerte y rapido como se muestra en

la Tabla B.1l

5.2. Corpus

El corpus consiste en 184 oraciones incluyendo palabras aisladas, oracio-
nes y el extracto de un texto en un contexto emocional neutral, también se
han incluido las formas afirmativas e interrogativas de esas mismas oracio-
nes. La distribuciéon se puede ver en la Tabla y en la [5.3| se muestra un

extracto de las oraciones.



5.3. Evaluacion subjetiva 51

Espanol
A = enojo
D = disgusto
) F = miedo
6 emociones
J = alegria

S = sorpresa

T = tristeza

H = neutral/fuerte
L = neutral/suave
Variaciones de ‘Neutral’ N = neutral/normal
W = neutral/lento
Z = neutral /rapido

Tabla 5.1: Lista de emociones y estilos de habla

Identificador (yyy) Tipo de oracion

001 - 100 Oraciones afirmativas
101 - 134 Oraciones interrogativas
135 - 150 Parrafos

151 - 160 Digitos y niimeros

161 - 184 Palabras aisladas

Tabla 5.2: Lista de emociones y estilos de habla

5.3. Evaluacién subjetiva

Los creadores de esta base ponen a nuestra disposicion el estudio que rea-
lizaron para evaluarla y que se muestra a continuacion [22]. Dicha evaluacion

consistié en realizar pruebas subjetivas donde participaron 16 estudiantes de
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Emocién Tipo Transcripciéon
Enojo afirmativo el presidente de la federacién portuguesa de fatbol
Enojo interrogativo entrana riesgos la genética sintética
Tristeza  afirmativo abria sus puertas a estos flacos alumnos

afroamericanos

Tristeza  interrogativo cémo se supone que vamos a hacerlo
Alegria afirmativo cuando todavia eran baratos el vodka y el caviar
Alegria interrogativo has comido todo lo que te han puesto en el plato
Miedo afirmativo la tensién volvié a aumentar el domingo
Miedo interrogativo y dices que tienes la coleccién completa
Disgusto afirmativo fue inyectado en el abdomen y en una pierna
Disgusto interrogativo de cuantos estamos hablando exactamente
Sorpresa  afirmativo sino el pais mental de un patriota enloquecido
Sorpresa interrogativo desde cuéndo dices que come asi

Tabla 5.3: Extracto de oraciones transcritas de la base de datos

ingenieria de la UPC como oyentes no profesionales, en estas pruebas fueron
reproducidas 56 oraciones, ocho de ellas por cada una de las siete emociones.
Estos datos son de mucha utilidad pues contra ellos podremos comparar los

resultados obtenidos en esta propuesta.

Cada oyente decidié qué emocion correspondia a cada expresion y la in-
tensidad percibida en una escala de uno a cinco. Una segunda opciéon podia
ser seleccionada en el caso de que la primera no fuera clara, ademaés, para evi-
tar que los oyentes tuvieran una referencia inmediata, las grabaciones fueron

alternadas entre el hablante femenino y el masculino.

Los resultados de esta prueba subjetiva muestran que mas del 80 % de
las frases fueron clasificadas correctamente con la primera elecciéon y, de

considerarse la segunda eleccion, mas del 90 %, esto se constata en las Ta-
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blas 5.4y [5.5] Cabe mencionar que cada expresion fue correctamente clasifi-
cada por al menos la mitad de los oyentes y que los errores fueron cometidos
en las palabras o frases cortas, mientras que todas las oraciones y textos
largos fueron clasificadas acertadamente en el primer intento por todos los

oyentes.

89 20 7 0 6 2 4 128
0 115 7 0 2 2 2 128
2 14 85 2 ) ) 15 128
4 1 1 103 5 13 1 128
2 2 5 106 3 9 128
1 1 16 3 101 3 128
0 2 2 1 4 1 8 128

11
908 156 105 127 131 127 152 -

Tabla 5.4: Resultados de la prueba subjetiva tomados de [22]. Los valores
en las columnas representan el nimero de oraciones reconocidas
contra las emociones reales en cada fila. A=enojo, D=disqusto,

F=miedo, J=alegria, S=sorpresa, T=tristeza y N=neutral

Tasa de error
3047% T 21.09%
10.16% D 17.19%
33.59% N  7.81%
19.53 %

oo wow»

Tabla 5.5: Tasas de error en la prueba subjetiva tomadas de [22]. A=
enojo, D=disqusto, F=miedo, J=alegria, S=sorpresa, T=tristeza

y N=neutral
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5.4. Evaluacion automatica

Otra evaluacion que los autores de esta base de datos ponen a nuestra
disposicion esté basada en los modelos ocultos de Markov [59]. Para realizar
esta experimentacion se eligieron 100 frases afirmativas pronunciadas en las
siete emociones; enojo, disgusto, miedo, alegria, sorpresa, tristeza y neutral.

Habladas en dos sesiones por ambos actores, el masculino y el femenino.

Esto lleva a un total de 2x2x7x100 = 2, 800 declaraciones que se dividieron
en dos grupos no superpuestos: uno con 2,227 declaraciones con fines de
entrenamiento, y otro con 555 expresiones de prueba. Ambos conjuntos fueron
disenados de tal manera que el contenido de cada emocion, sesion, hablante y

oracion estén equilibrados a través de los grupos de entrenamiento y prueba.

De estas frases se extrajeron la primera y segunda derivada del logaritmo
de la energia media y el contorno sildbico como caracteristicas relacionadas
con la energia, por otro lado, como caracteristicas relacionadas con el tono se
extrajeron F{ y sus dos primeras derivadas, el logaritmo de esas dos derivadas

y el contorno silabico del tono con sus respectivas dos derivadas.

Con estas caracteristicas se entrenaron siete HMMs, una para cada emo-
cion con 1, 8, 16, 32 y 64 estados. En la etapa de reconocimiento se utilizo
la méxima verosimilitud para elegir la HMM para cada frase. Los resultados

se muestran en la Tabla [5.6l

En el Capitulo [§] se muestran los resultados obtenidos tras la experimen-
tacion con siete emociones. Estos resultados sugieren que nuestra propuesta,
aun cuando el trabajo realizado con siete emociones es poco, se comporta de

manera positiva.
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Numero de estados
1 8 16 32 64
60.4% 73.9% 81.4% 81.4% 825%

Tabla 5.6: Tasas de aciertos en la prueba automdtica tomadas de [59].



56

Capitulo 5. Base de datos




CAPITULO 6

EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

En este capitulo se mostrara las seleccion de parametros utilizados en los
experimentos realizados, asi mismo se ofrecen los resultados obtenidos tras
la aplicacion de éstos y se verd la comparacion de los porcentajes de error
encontrados al clasificar mediante RBM y DBN con los de otros métodos que
son comunmente utilizados en la literatura, también se revisa la forma en
que los datos fueron separados en los conjuntos de entrenamiento, prueba y
validacion de los que ademés se extraeran las caracteristicas que permitiran

dicha clasificacion.

Los resultados aqui mostrados, se obtuvieron tras seleccionar las emocio-
nes neutral, alegria y tristeza como subconjunto de prueba. Con estas tres,
se encontr6 una tasa de error del 2.51 %, que posteriormente, se compard
con las de otros clasificadores. Esto nos permitié darnos cuenta que, con
los pardmetros correctos, nuestro sistema se desempena comparativamente

mejor.

o7
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6.1. Conjuntos de datos

De la base de datos hemos seleccionado un conjunto reducido de tres
emociones del hablante femenino con el objetivo de tener un mayor control
sobre los experimentos mediante la reduccion de variables, esta reducciéon nos
permitié tener una mejor idea sobre el comportamiento del sistema. A éste
subconjunto de emociones pertenecen, la neutral, la alegria y la tristeza. La
primera de ellas es fundamental dado que proporciona el punto de compara-
cion entre las otras dos, que poseen valores de activacion opuestos. El niimero
total de audios contenidos en la base de datos para estas tres emociones es
de 1100, de éstos, 368 son neutrales, 366 de alegria y 366 de tristeza. En el

Capitulo [§ se discute la extension a més emociones.

Pensando en la extension a més emociones y distintos hablantes, imple-
mentamos un mecanismo que intenta reducir el sesgo que se puede presentar
cuando el nimero de audios por emociéon esta desbalanceado. Este mecanismo
consiste en seleccionar aleatoria mente, dentro de la misma emocion, tantos
audios hagan falta para igualar el de aquella con mayor nimero de ejemplos.
Para el caso particular de las tres emociones, se agregaron dos a alegria y dos
a tristeza, con lo que se logré que todas las emociones tuvieran 368 ejemplos
y por lo tanto, que el ‘tamano del lote’ con el que se entrenara la red fuera
el mismo. Se debe entender por tamano del lote como el subconjunto de de
vectores de entrenamiento que le son presentados a la red en cada iteracion

de la divergencia contrastiva vista en la subseccion [4.2.1]

El particionamiento de los datos fue seleccionado, por emocién, de la
siguiente manera: 70 % para entrenamiento, 25% para prueba y 5% para
validacion. Es de estos datos de los que se extrajeron las caracteristicas de

las que se habla a continuacion.
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6.2. Seleccidon de caracteristicas

A pesar de que las caracteristicas més utilizadas para el reconocimiento
de emociones en la voz son los MFCCs [60], se ha discutido ampliamente
el uso de otras como las prosddicas, que en conjunto, han reportado una

importante mejora en la discriminacion de emociones [61].

Teniendo esto en mente, propusimos el siguiente conjunto de caracteristi-
cas que fueron extraidas de las grabaciones de audio utilizando la herramienta

OpenSMILE [62]. Con esto, obtuvimos un vector de 30 dimensiones.

12 MFCCs y su primera derivada

Promedio de Fy y su primera derivada

Promedio de los cruces por cero y su primera derivada

Energia y su primera derivada

Para obtener una primera aproximacion acerca de la distribucion de los
patrones y la dificultad de la tarea de clasificaciéon, hemos aplicado dos téc-
nicas de reducciéon de dimensionalidad a los datos para asignarlos a un es-
pacio de dos dimensiones, éstas fueron el Analisis de Componentes Principa-

les (PCA), y t-SNE, del toolbox de van der Maaten [63] que se muestran en
las Figuras y 6.2

El objetivo del PCA [64] es identificar patrones en los datos tomando en
cuenta sus similitudes y diferencias. Y ya que encontrar relaciones en datos
cuya dimension es alta resulta complicado, PCA se convierte en una técni-
ca conveniente para analizarlos. Este es un procedimiento que convierte un
conjunto de variables correlacionadas en un conjunto de variables indepen-
dientes, denominadas componentes principales. Esto implica una reducciéon
en el nimero de variables originales, donde el primer componente principal

tiene la varianza mas grande y el ultimo la menor. En otras palabras, los
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componentes principales de los datos se obtienen ordenando los eigenvalores
de los eigenvectores que se encuentran con la ayuda de la matriz de cova-
rianza de los datos. Es con esto que el niimero de eigenvalores ordenados que

mantengamos, determinaré la nueva dimensionalidad de los datos.

Por otro lado t-SNE [65], que es una técnica de reducciéon no lineal de
dimensionalidad para la visualizaciéon de datos altamente dimensionales pro-
puesta por el mismo autor de las RBMs, funciona convirtiendo las distancias
euclidianas entre los puntos en probabilidades, donde la similitud entre z; y

x; es la probabilidad condicional P;; dada por:

Pp— - 2
o (-Lz210)
e [l o
Zk;ﬁl exp (_ kzgz l >

Donde k es el nimero de vecinos y o es la varianza, para cada xz; la
P; = 0, esto quiere decir que mientras mas se parezcan los puntos, mayor

sera la probabilidad F;;.

Como podemos ver en las Figuras[6.1]y [6.2], todas las clases estan bien dis-
tribuidas y claramente agrupadas, sin embargo, la técnica lineal PCA muestra
una superposicion entre alegria y tristeza. Mientras que la técnica no lineal
t-SNE, muestra una distribuciéon bidimensional un poco méas complicada pero
con una mejor discriminacion de los datos que revela las complejas relaciones
que existen entre las caracteristicas. Esto sugiere que las 30 caracteristicas
seleccionadas representan correctamente los datos y que la tarea de clasifica-
cion es realizable. Es con estas 30 caracteristicas extraidas de las oraciones
que se entrenod la red con el conjunto de entrenamiento y se evaludé con el
de prueba. A continuaciéon se describen los parametros utilizados en dicho

entrenamiento y la metodologia que se sigui6é para escogerlos.
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Figura 6.1: Proyeccion de los vectores de caracteristicas de las tres clases de

emociones usando PCA: 1) neutral, 2) alegria y 3) tristeza

Figura 6.2: Proyeccion de los vectores de caracteristicas de las tres clases de

emociones usando t-SNE: 1) neutral, 2) alegria and 3) tristeza
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6.3. Parametros de la experimentacion

Para los experimentos de RBM y DBN modificamos la herramienta desa-
rrollada por Drausin Wulsin [66], lo que permitio llevar a cabo un gran ntime-
ro de éstos con el fin de determinar las mejores configuraciones y parametros.
Estos experimentos consistieron en diferentes combinaciones de tamano de
lote, tasa de aprendizaje, nimero de unidades ocultas, y nimero de RBMs.
Cabe mencionar que la primera aproximacion a esta seleccion general de

parametros se baso en los consejos que se encuentran en el Anexo [D]

En la Tabla se muestran los valores de los parametros con los que
se realizaron los experimentos de manera exhaustiva, con todas las posibles

elecciones de los parametros:

Parametros Valores

Tamano del lote 6, 12, 18, 24, 30, 36, 42, 48, 54, 60|
Tasa de aprendizaje [0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001]
Unidades ocultas [28, 56, 84, 112, 140, 168]

Tabla 6.1: Pardmetros de configuracion para el entrenamiento de las RBM y

DBN con tres emociones

Sean tl, ta y uo los vectores correspondientes a el tamano del lote, la tasa
de aprendizaje y las unidades ocultas, creamos un conjunto ordenado de vec-
tores de experimentos P cuyos elementos son de la forma vp = (tl;, ta;, uoy)
siguiendo el orden lexicografico. En la tabla [6.2] se muestra un ejemplo de

esta seleccion.

La arquitectura de la DBN para estos experimentos fue constituida por
dos RBMs, para la primera se utilizaron los distintos ntimeros de unidades
ocultas revisados en la Tabla y 30 unidades visibles que son las 30 ca-

racteristicas extraidas de la senal del habla, para la segunda se utilizaron 3
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vp vp e vp e vp
(1,1,1) (1,1,2) (1,2,1) (10,4,6)
Tamano del lote 6 6 e 6 e 60
Tasa de aprendizaje  0.01 0.01 ... 0.001 ... 0.00001
Unidades ocultas 28 56 e 28 e 168

Tabla 6.2: Seleccion de pardmetros de entrenamiento de la Tabla en cada

ejecucion

unidades ocultas y el nimero de unidades ocultas de la capa anterior como
unidades visibles, pues como hemos explicado, la salida de la primer capa

alimenta a la segunda.

La segunda capa es la que funciona como clasificador, pues cada una
de las tres unidades ocultas determinara a cual de las emociones aludidas
pertenece el vector presentado. Asi, la clase més probable fue considerada

como la unidad con el mayor nivel de activacion.

Ademés de estos experimentos con 30 caracteristicas, otros se realizaron
con los siguientes clasificadores: K-nn, arbol de decision (DT), perceptron
multicapa (MLP) y méaquinas de soporte vectorial (SVM). La implementacion
de los algoritmos y pardmetros empleados para la configuracion de los tres
primeros estan dados por el software Matlab [67] y no han sido modificados,
para las maquinas de soporte vectorial se han utilizado los valores por defecto
del software LibSVM [68]. A continuacion se detallan:

= Para K-NN:
e Se utiliz6 un vecino y como medida de distancia, la euclidiana
= Para DT:

e Se utilizo el indice de la diversidad de Gini, y luego se podé a fin

de obtener una mejor capacidad de generalizacion
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s Para MLP:

e Se entren6 con el algoritmo clasico de retro-propagacion y una

capa oculta con tres unidades sigmoideas
» Para SVM:

e Se utiliz6 una SVM del tipo C-SVC' con la funcién de kernel
en base radial de grado 3 exp(—gamma * |u — v|*), gamma de
1/numCaract, coefO de 0, el parametro C' con valor de 1y 0,001

como tolerancia de terminacion.

También realizamos algunos experimentos ‘mixtos’ donde los clasificado-
res K-NN, DT, MLP y SVM se alimentaron con las salidas de una RBM
con el objetivo de determinar si el preprocesamiento realizado por la primer

RBM ayudé a mejorar el desempeno de estos otros clasificadores.

Estos experimentos con 30 caracteristicas no fueron los tinicos que reali-
zamos. Utilizamos la misma metodologia para experimentar con otros grupos
que fueron propuestos como resultado del concurso INTERSPEECH organi-
zado por la International Speech Communication Association, ISCA. El de
los anos 2009 [69] y 2010 [70] nos resultan de particular interés pues hubo
una subcategoria que exploro la clasificacion de emociones, el nimero de ca-
racteristicas para el ano 2009 fue de 384 mientras que para el 2010 fue de
1,582. Estas se pueden observar en el Anexo [B] sin embargo, los resultados

fueron significativamente inferiores a los encontrados con nuestra propuesta.

Una vez determinados qué parametros dieron el mejor resultado, se pre-
par6 un segundo grupo de experimentos que consistieron en ir aumentando
de uno en uno el nimero de RBMs apiladas en la DBN hasta llegar a 15
capas con la idea de verificar si el desempeno mejoraba. Los resultados de los

dos grupos de experimentos se muestran en la seccién siguiente.
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6.4. Resultados

Los tres mejores y tres peores resultados de los experimentos llevados
a cabo con los pardmetros de la Tabla y evaluados con la particion de
prueba se muestran en la Tabla mientras que, en la Figura se obser-
va la comparacion con todos los clasificadores, incluso aquellos que fueron

alimentados con la salida de la RBM.

T.lote T. aprendizaje U. ocultas | % Error
54 0.0001 84 2.51
24 0.001 140 2.51
60 0.0001 56 2.51
12 0.01 56 48.39
12 0.01 168 52.69
24 0.01 28 53.76

Tabla 6.3: Mejores y peores resultados de los experimentos presentados en la

Tabla ordenados de menor a mayor porcentaje de error

La combinacion de parametros con los que se obtuvieron los mejores re-
sultados fue: 84 unidades ocultas, un tamano de particion de 54 y una tasa
de aprendizaje de 0.0001. Con esta configuracion en particular, la DBN al-
canzo6 una tasa de error de 2.51 %. Cabe mencionar que estos resultados son
superiores a los alcanzados por los alumnos segiin la prueba subjetiva que se
encuentra en la Seccién de este trabajo.

Finalmente hemos utilizado esta configuracion, que produjo la tasa de
error de 2.51 %, con el fin de realizar un segundo conjunto de experimentos
con las 15 capas apiladas de las que hemos hablado en este mismo capitulo.
Los resultados que se pueden ver en la Figura muestran que el mejor

se logrdé con una, dos y tres capas de RBMs y luego empeord. Una posible
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Figura 6.3: Tasas de error de los clasificadores para tres emociones

explicacion de este resultado puede ser el uso de un pequeno subconjunto de
emociones y datos, ya que el incremento en las capas de la DBN implica un
aumento en el nimero de valores a entrenar, lo que requiere datos adicionales
para estimar correctamente los parametros, aunque es necesario ahondar en

esta investigacion para que podamos probar esta aseveracion.

Figura 6.4: Tasa de error contra nimero de RBMs apiladas
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Es importante mencionar que los errores que cometié la DBN fueron
cometidos en palabras y no en oraciones completas lo que confirma los resul-
tados empiricos presentados en el Capitulo [5.3 También vale la pena hacer
notar que la combinacién de la DBN y los otros clasificadores, en base a los
resultados obtenidos con esta seleccion de parametros, resulté en una mejora

de clasificacion.

En el Anexo [E] se encuentran las tablas con los resultados completos

obtenidos al combinar los parametros de la Tabla [6.1]
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CAPITULO [

CONCLUSION

Las conclusiones que se exponen a continuaciéon, permiten verificar el lo-
gro de los objetivos propuestos, y muestran que hacer uso de las maquinas
restringidas de Boltzmann, es una técnica prometedora que, con base en
la metodologia propuesta, ha logrado obtener resultados comparativamen-
te superiores a otros métodos de clasificacion, e incluso, puede mejorar el
desempeno de estos. Es con esto que el trabajo realizado en esta investiga-
cion, permite establecer las siguientes conclusiones de acuerdo a los objetivos

planteados en la Seccion [I.4] de este trabajo:

= En el Capitulo 2 se expuso la metodologia para crear un sistema de
reconocimiento de emociones a partir de la senal del habla mediante
el uso de Redes de Creencia Profunda y Maquinas Restringidas de
Boltzmann.

» En el Capitulo [f] se propuso hacer uso de un grupo de caracteristicas
que mostro ser capaz de describir correctamente las emociones en el

habla (6.2).

= Los porcentajes de clasificacion obtenidos en las pruebas realizadas al
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sistema (Figuras y 18.10)), permiten concluir que es posible crear un
sistema de reconocimiento de emociones en el habla que alcance mejores
resultados que los conseguidos por los alumnos que participaron en la
evaluacion presentada en la Seccion [5.3] De los resultados mostrados
en las Secciones y [5.4] podemos decir que aunque el trabajo con
siete emociones no fue exhaustivo, el uso de las méquinas profundas de
Boltzmann ofrece resultados prometedores.

De estos resultados también se concluye que el sistema presentado en
este trabajo tiene un mejor desempeno que los clasificadores tradicio-
nales. De hecho, el preprocesamiento realizado por la primer RBM, al
ser utilizado para alimentar a dichos clasificadores, parece ayudarlos a

discriminar mejor entre las distintas emociones.



CAPITULO 8

DISCUSION Y PERSPECTIVAS

En este trabajo se considero la aplicacion de las RBMs y DBNs en la tarea
de reconocimiento automéatico de las emociones en el habla en espanol. Esto
permitié obtener resultados comparables, y en los casos explorados, mejores
que los resultados de otros clasificadores cuando los parametros son elegidos

correctamente.

A pesar de ello, debido a que el uso de las DBNs y RBMs es relativa-
mente nuevo y més aun en el area del reconocimiento de emociones, existen
pocas aproximaciones a la interpretacion del funcionamiento de las capas de
la red [41]. Es por esto que, como resultado de la experimentacion realizada
en este trabajo, en los parrafos siguientes se propone una interpretacion me-
diante la comparacion de las matrices de pesos en las diferentes capas de la

DBN que fue entrenada en el Capitulo [6]

Las imagenes que se muestran a continuacion son los pesos de la primer
capa de la DBN, ésta fue entrenada 4 veces de la siguiente manera: con las

tres emociones juntas, sélo con neutral, sélo con alegria y sélo con tristeza.

71
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En las Figuras [8.1] a [8.4] se muestran los pesos obtenidos en dichos entre-
namientos. En el eje y se tienen las 30 caracteristicas extraidas, mientras que

en el eje z estan las 84 unidades ocultas.

Figura 8.1: Pesos de la primera RBM después de ser entrenada con las &

emociones; neutra, alegria y tristeza

Figura 8.2: Pesos de la primera RBM después de ser entrenada con neutral
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Figura 8.3: Pesos de la primera RBM después de ser entrenada con alegria

Figura 8.4: Pesos de la primera RBM después de ser entrenada con tristeza



74 Capitulo 8. Discusiéon y perspectivas

De estas imagenes podemos obtener algunas interpretaciones, por ejemplo
las intensidades que vemos en las imagenes van gradualmente aumentando
de neutral a alegria. Un pardametro que ayuda a determinar ésto es la media
absoluta de los pesos como se puede apreciar en la Tabla [8.1] ademas, en la
Figura podemos observar que Fj, que es la caracteristica 25, posee un
color predominantemente claro en comparacion con las otras caracteristicas.
Esto puede significar que es un elemento valioso en la elecciéon de parametros

aunque no se ha evidenciado en la experimentacion de manera importante.

Emocién de entrenamiento Media absoluta

Neutra, alegria y tristeza 0.47
Neutra 0.40
Alegria 0.49
Tristeza 0.45

Tabla 8.1: Medias absolutas de los pesos en la primer capa de las RBMs

Esta interpretacion de la primer capa de la DBN deja ver la importan-
cia de continuar investigando el funcionamiento de las RBMs, es primordial
extender esta experimentacion para abarcar las siete emociones disponibles
en la base de datos asi como la incorporaciéon de distintos hablantes a las
pruebas. Por este motivo en la Seccién siguiente , se da una primera

aproximacion a mas emociones.

Las imagenes que aparecen a continuaciéon siguen el mismo orden que
las anteriores pero no muestran los pesos, sino los valores de activacion de
cada unidad oculta de la primer RBM, es necesario realizar més pruebas
para poder proponer una interpretaciéon, pues no parece haber un patréon

identificable para cada una de las emociones.
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Aqui se muestra en el eje x las 84 unidades ocultas y en el eje y los

vectores de entrenamiento.

Figura 8.5: Valores de activacion de la primer RBM presentando tres emo-

ciones; neutra, alegria y tristeza

Figura 8.6: Valores de activacion de la primer RBM para la emocidon: neutra
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Figura 8.7: Valores de activacion de la primer RBM para la emocion: alegria

Figura 8.8: Valores de activacion de la primer RBM para la emocion: tristeza
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Actualmente estamos trabajando en la posibilidad de que si presentamos
un patron, por ejemplo de tristeza, a una red entrenada tinicamente con ale-
gria, podremos medir mediante algin tipo de distancia, la cercania existente
entre las activaciones de las unidades ocultas, para poder generar un cluster
alrededor de estas imagenes. Esta idea no es desconocida, se han utiliza-
do distancias o medidas de error en los Codigos de Respuesta Rapida (QR
code) [71], en la Figura se da un ejemplo de estos codigos.

Esta idea puede ser ‘parametrizada’ con distintas medidas de distancias y
otros valores ademés de las activaciones de las unidades ocultas, por ejemplo

directamente de los pixeles de la imagen.

Figura 8.9: Cddigo de Respuesta Rdpida (QR) de la direccion movil de Wiki-
pedia; http://en.m.wikipedia.org

8.1. Extension a siete emociones

Atn resta mucho por hacer para poder decir algo concluyente sobre la
interpretacion de las capas que fueron entrenadas utilizando tres emociones,
sin embargo, gracias a la experiencia adquirida a lo largo de la experimenta-
cion y a las heuristicas disponibles, hemos podido obtener algunos primeros

resultados favorables al experimentar con las siete emociones.
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Estas tasas de error son, cuando menos, comparables con los resultados
vistos en el Anexo[A]y en la Seccion Creemos que tras realizar ajustes
a los parametros se podran disminuir, pero como dijimos, atin resta mucho
trabajo por hacer. Para obtener estos resultados se siguié el mismo proce-
dimiento que vimos en el Capitulo [6] con los siguientes parametros para el
entrenamiento de las RBMs y DBN:

Parametros Valores
Tamano de la particion 56
Tasa de aprendizaje 0.001
Unidades ocultas 112
Namero de RBMs 3

Tabla 8.2: Pardmetros de configuracion para el entrenamiento de las RBMs y

DBNs para siete emociones

Figura 8.10: Tusas de error de los clasificadores para siete emociones
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También se ha considerado realizar la experimentacién necesaria para
determinar la influencia que podria tener el aplicar estas técnicas a otros
idiomas o entonaciones, como es el caso del espanol de México cuya base
de datos esta siendo creada por el grupo al que pertenezco. No obstante la
base de datos para espanol de México no ha sido terminada, en la siguiente

Seccién se presenta la extension al idioma Alemén.

8.2. Extension a otros idiomas

Para realizar los experimentos con el idioma Alemén se ha utilizado la
Berlin Database of Emotional Speech [1], que es una base de datos creada en
el departamento de Acustica Técnica de la Universidad Técnica de Berlin,
con el proposito de estudiar el habla con emociones y la sintesis de voz. Las
frases expresan seis emociones mas neutral hablas por actores, cinco hombres

y cinco mujeres que enunciaron diez frases.

8.2.1. Estructura

Las emociones que se muestran a continuacién son practicamente las mis-
mas que las grabadas en la base de datos en espanol descrita en el Capitulo
Estas variaciones en el estilo son: neutral, alegria, tristeza, enojo, miedo, dis-

gusto y aburrimiento como se muestra en la Tabla [8.3]

Aleman

A = enojo F = miedo
B = aburrimiento H = alegria
D = disgusto S = tristeza

N — neutral

Tabla 8.3: Lista de emociones en Alemdn
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8.2.2. Corpus

El corpus estd compuesto por las 10 frases que se muestran en la Ta-
bla[8.4] Como se mencioné anteriormente, estas frases fueron expresadas por
10 actores en siete emociones, con esto tenemos alrededor de 71010 = 700

archivos de audio, de los cuales s6lo 500 estan disponibles para descarga.

Frases en Aleméan

Traduccion

Der Lappen liegt auf dem Eisschrank
Das will sie am Mittwoch abgeben
Heute abend konnte ich es ihm sagen
Das schwarze Stiick Papier befindet sich

da oben neben dem Holzstiick

In sieben Stunden wird es soweit sein
Was sind denn das fiir Tiiten, die da unter
dem Tisch stehen?

Sie haben es gerade hochgetragen und

jetzt gehen sie wieder runter

An den Wochenenden bin ich jetzt immer
nach Hause gefahren und habe Agnes
besucht

Ich will das eben wegbringen und dann
mit Karl was trinken gehen

Die wird auf dem Platz sein, wo wir sie

immer hinlegen

El mantel esté sobre en la nevera
Ella lo entregara el miércoles
Esta noche yo podria decirle

La hoja de papel negro se
encuentra alli, a un lado del trozo
de madera

En siete horas lo sera

., Qué pasa con las bolsas que
estan alli debajo de la mesa?
Ellos simplemente lo llevaron
arriba y ahora van a bajarlo de
nuevo

Los fines de semana siempre voy a

casa y veo a Agnes

Me limitaré a desechar este y
luego iré a tomar algo con Karl
Sera en el lugar donde siempre la

guardamos

Tabla 8.4: Lista de frases y su traduccion al espanol
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8.2.3. Evaluacién subjetiva

Los creadores de esta base ponen a nuestra disposicion el estudio que
realizaron para evaluarla y que se muestra a continuacion [I]. Dicha evalua-
cion consistio en realizar pruebas subjetivas donde participaron 20 oyentes.
A estos sujetos se les presentaron los audios de manera aleatoria con sélo una

oportunidad para escucharlos antes de clasificarlos.

En la Figura|8.11| se muestra la tasa media de reconocimiento. Las lineas

que conectan las barras indican una diferencia significativa entre emociones.

Figura 8.11: Tasa de reconocimiento para la base de datos de Berlin, tomada
de [1)]



82 Capitulo 8. Discusiéon y perspectivas

8.2.4. Evaluaciéon mediante DBN

El objetivo de la experimentacion descrita en esta seccion es determinar
si las caracteristicas elegidas para el espanol son utiles para clasificar
las emociones en otro idioma, en particular para el Aleman. Por este motivo
no se discuten otras caracteristicas ni la experimentaciéon exhaustiva que se

realiz6 con el Espanol.

El primer experimento realizado consistié en presentar todos los vectores
de caracteristicas de tres emociones: neutral, alegria y tristeza, las mismas
que para espanol, a la DBN entrenada previamente en la Seccion [6.4] Los

resultados se muestran a continuacion.

N H S

32 26 21 79

0 70 9 79

S 65 4 10 79
97 100 40 237

Z

Tabla 8.5: Matriz de confusion con la red pre-entrenada. Los valores en las
columnas representan el nimero de oraciones reconocidas contra

las emociones reales en cada fila.

Como la red estaba previamente entrenada para reconocer los patrosnes
del habla en espanol, es de esperarse que la tasa de error fuera tan alta
como el 52,74 % que se obtuvo. Con esto queda claro que el idioma es de
vital importancia en el entrenamiento de una DBN pues las caracteristicas

fonético-acusticas de los distintos idiomas es variada.

El segundo experimento tuvo como objetivo verificar si las caracteristicas
seleccionadas permiten discriminar las emociones atn cuando el idioma es

diferente. Para lograrlo se realiz6 el entrenamiento de la red haciendo uso de
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los 237 vectores de caracteristicas separados en 156 (70 %) entrenamiento, 63
(25 %) prueba y 18 (5 %) validacion. El grupo de parametros es el mismo que
el utilizado en la Seccion [6.41

Los resultados expuestos en la Tabla en comparaciéon con los de la
tabla anterior, dejan ver que las caracteristicas seleccionadas son suficiente-
mente buenas como para discriminar entre emociones sin importar si son en
Espanol o en Aleméan. Existen algunas salvedades que debemos hacer notar
para interpretar estos resultados, la primera de ellas es el nimero reduci-
do de vectores en la particion de entrenamiento y la segunda es que no se
ha realizado una exploraciéon exhaustiva para determinar los parametros de

entrenamiento para las RBMs.

N 19 2 0 21
1 19 1 21
S 0 0 21 21
20 21 22 63

Tabla 8.6: Matriz de confusion tras el entrenamiento de la DBN. Los valores
en las colummnas representan el nimero de oraciones reconocidas

contra las emociones reales en cada fila.

Creemos que con un ajuste fino de los parametros se puede mejorar la tasa
de error de 6,35 % aunque como mencionamos, el objetivo era determinar la

pertinencia de las caracteristicas y no los parametros por si mismos.
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APENDICE A

OTROS TRABAJOS SOBRE EL
RECONOCIMIENTO DE EMOCIONES

En la Figura se puede ver que el primer componente en un sistema
de reconocimiento de emociones en el habla es la disponibilidad de las bases
de datos emocionales. Distintos autores han enumerado varias bases de datos
de voz que han sido utilizadas por muchos investigadores que participan en
el reconocimiento de emociones [24, 25, 26]. Tres diferentes tipos de bases de
datos se pueden observar en la literatura: las que contienen discurso simulado
o actuado en la que las emociones se expresan deliberadamente por profesio-
nales, otras, de habla natural o espontanea en la que todas las grabaciones se
realizan en el entorno del mundo real y, también estan las de habla inducida
donde se control6 el ambiente de forma tal que los participantes expresaran,

mediante la provocacion, sus emociones.

Es importante mencionar que aunque se cuenta con numerosos estudios
de clasificaciéon de emociones en la voz, existen muy pocos que utilizan las
arquitecturas profundas y menos aiin los que las combinan con RBMs como lo

hicieron André Stuhlsatz et al., en el 2011 [40] que se encuentra en la posicion
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98 Apéndice A. Otros trabajos sobre el reconocimiento de emociones

9 de esta tabla que muestra los detalles de las bases de datos utilizadas en
la actualidad. Una revision exhaustiva se puede encontrar en [26], B3], 40, [72,

A7), 21].
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APENDICE B

GRUPOS DE CARACTERISTICAS
ALTERNATIVOS

Desde 1998 la International Speech Communication Association (ISCA),
ha organizado el concurso INTERSPEECH, los realizados en los anos 2009
[69] ¥ 2010 [70] nos son de particular interés pues existié una subcategoria

que exploro la clasificacion de emociones.

En esta subcategoria de clasificacion, los participantes pudieron utilizar
un amplio conjunto de caracteristicas acusticas que fueron proporcionados
por los organizadores. Estos grupos son los que se describen a continuacion,
las del 2009 en el Grupo 1 y las del 2010 en el Grupo 2.

Los Descriptores de Bajo Nivel (LLD), son un conjunto de caracteristicas
sonoras establecidas en el estandar MPEG-7 [73], éstos miden varias carac-
teristicas del sonido que sirven como una representaciéon compacta del audio
analizado. Si se desean conocer las caracteristicas que definen todo el segmen-
to hablado, a este conjunto de LLDs se les pueden aplicar ciertas funciones

estadisticas que llamamos funcionales.
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102 Apéndice B. Grupos de caracteristicas alternativos

B.1. Grupo 1

En este grupo encontramos 384 caracteristicas; (16 LLDs + 16 delta) *

12 funcionales:

Grupo 1
16 descriptores de bajo nivel
pcm RMS Root mean square signal frame energy
energy
MFCC 1-12 coeficientes cepstrales en la escala de Mel
pcm _ zcr Cruces por cero de la senal, basado en ventanas

voiceProb La probabilidad de sonoridad calculada a partir de la ACF

Fy La frecuencia fundamental calcula a partir del cepstrum

12 funcionales

Max El valor maximo del contorno

Min El valor minimo del contorno

Rango (Méaximo-Minimo)

Maxpos La posicién absoluta del valor maximo, basado en ventanas
Minpos La posicién absoluta del valor minimo, basado en ventanas
Amean La media aritmética del contorno

linregcl La pendiente (m) de una aproximacion lineal del contorno
linregc2 El desplazamiento (t) de una aproximacion lineal del contorno
linregerrQ El error cuadratico calculado como la diferencia de la

aproximacion lineal y el contorno real
stdDev La desviacién estandar de los valores en el contorno
Skewness La asimetria, momento de 3er orden

Kurtosis La curtosis, momento de 4° orden
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B.2.

Grupo 2

En este grupo encontramos 1, 582 caracteristicas; [(34 LLDs+34 deltas)x*
21 funcionales + 19 funcionales x (4 pitch — LLD + 4 deltas)] + 2 caracte-

risticas.

Grupo 2

34 descriptores de bajo nivel

pcm
loudness
MFCC
logMel-
Freqg-
Band
IspFreq

FOfinEnv
voicing-
FinalUn-
clipped

La sonoridad como la intensidad normalizada elevada a una
potencia de 0,3

0-14 coeficientes cepstrales en la escala de Mel

Potencia logarftmica de las bandas de frecuencia-Mel 0-7

distribuidas en un rango de 0 a 8 kHz

Las 8 frecuencias de lineas espectrales calculadas a partir de 8
coeficientes LPC.

La evolvente del contorno suavizado de la frecuencia fundamental.
La probabilidad de sonoridad de la frecuencia fundamental final.
Unclipped significa que no se pone a cero cuando se cae por debajo

del umbral de sonoridad.

21 funcionales

Maxpos
Minpos
Amean

linregcl
linregc2
linrege-

TA

La posicién absoluta del valor maximo, basado en ventanas
La posicién absoluta del valor minimo, basado en ventanas

La media aritmética del contorno

La pendiente (m) de una aproximacion lineal del contorno

El desplazamiento (t) de una aproximacion lineal del contorno
El error lineal calculado como la diferencia de la aproximaciéon

lineal y el contorno real
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21 funcionales, continuacién

linre- El error cuadréatico calculado como la diferencia de la
gerrQ aproximacion lineal y el contorno real
stdDev La desviaciéon estandar de los valores en el contorno

Skewness  La asimetria, momento de 3er orden
Kurtosis La curtosis, momento de 4° orden
quartilel  El primer cuartil, 25 % percentil
quartile2  El primer cuartil, 50 % percentil
quartile3  El primer cuartil, 75 % percentil

iqrl-2 El rango intercuartil: cuartil2 - cuartill

iqr2-3 El rango intercuartil: cuartil3 - cuartil2

iqrl-3 El rango intercuartil: cuartil3 - cuartill

percenti-  El minimo valor del contorno, representado por el percentil 1 %.
lel.0

percentile El maximo valor del contorno, representado por el percentil 99 %.
99

pctlrange  El rango de valores de la senial 'max-min’ representado por el

0-1 rango 1% - 99 % percentil.

uplevelti-  El porcentaje de tiempo que la senal esta por encima (75 % *
me75 rango -+ min).

uplevelti-  El porcentaje de tiempo que la senal esta por encima (90 % *

me90 rango + min).

4 pitch-LLD

FOfinal El suavizado del contorno de frecuencia fundamental

jitterLo- La variacién local o desviaciéon en el periodo, ventana a ventana
cal

jitterDDP  El diferencial de variacién de ventana a ventana
shimmer-  La desviaciéon de amplitud entre los periodos de pitch, ventana a

Local ventana
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19 funcionales aplicados a ‘4 pitch-LLD’

Maxpos
Minpos
Amean

linregcl
linregc2

linregerr A

linregerrQ

stdDev
Skewness
Kurtosis
quartilel
quartile2
quartile3
iqrl-2
iqr2-3
iqrl-3
percentile
99

up level
time 75
up level

time 90

La posicién absoluta del valor méximo, por ventana

La posicién absoluta del valor minimo, por ventana

La media aritmética del contorno

La pendiente (m) de una aproximacion lineal del contorno

El desplazamiento (t) de una aproximacion lineal del contorno
El error lineal calculado como la diferencia de la aproximacion
lineal y el contorno real

El error cuadréatico calculado como la diferencia de la
aproximacion lineal y el contorno real

La desviacion estdndar de los valores en el contorno

La asimetria, momento de 3er orden

La curtosis, momento de 4° orden

El primer cuartil, 25 % percentil

El primer cuartil, 50 % percentil

El primer cuartil, 75 % percentil

El rango intercuartil: cuartil2 - cuartill

El rango intercuartil: cuartil3 - cuartil2

El rango intercuartil: cuartil3 - cuartill

El méaximo valor del contorno, representado por el percentil 99 %.

El porcentaje de tiempo que la senal esta por encima (75 % *
rango + min).
El porcentaje de tiempo que la senal esta por encima (90 % *

rango + min).
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APENDICE C

METODOS DE EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

Para estimar estas caracteristicas, se toma como base la ventana:

fs(n;m) = s(n)w(m —n) (C.1)

Donde s(n) es la senal de voz y w(m — n) es la ventana de longitud N,

terminando en la muestra m.

C.1. Frecuencia fundamental

Para calcular la frecuencia fundamental se analizaran tres métodos:

= El método del espectro
= El método de auto-correlacion

= El método del cepstrum

107



108 Apéndice C. Métodos de extraccion de caracteristicas

C.1.1. Meétodo del espectro

Mirando el espectro, la frecuencia fundamental seré generalmente el pico
mas a la izquierda. Sin embargo, para calificar como fundamental, este tono
debe tener una relacién armoénica especifica a los otros componentes de la

senial muestreada.

Figura C.1: Fy, Amplutud contra Hz

La relacion es que cada tono en la senal debe ser un miltiplo de la fre-
cuencia fundamental. Por lo tanto, si se encuentran tres picos, uno a 100 Hz,
uno a 200 Hz y otro a 300 Hz, el tono a 100 Hz es el fundamental, donde el
segundo armoénico se encuentra a 200 Hz, el tercer armoénico a 300 Hz y el

quinto armonico a 500 Hz.

Sin embargo, encontrar los picos en el espectro no siempre resulta sencillo.

Otra aproximacion es la de tomar una porcion periddica de la senal y medir
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el periodo Tj. Teniendo en cuenta que la frecuencia fundamental se encuentra

1

en FO:T_O'

Es por esto que para encontrar Fj es necesario que la senal sea periddica,
esto quiere decir que se repite en el tiempo. Asi pues, un periodo es la unidad
de repeticion minima en la senal. Esto quiere decir que para los multiplos de
un periodo T el valor de la senal es el mismo por lo que Fy =

%0 se cumple
cuando z(t) = x(t+71) = x(t+27T) = z(t +37T) = ... donde z(t) es la onda.

Por ejemplo, el sonido de la letra A en la Figura tiene la frecuencia

1000 _

S 125H z pues el periodo es de 8 ms.

fundamental Fy =

Figura C.2: Forma de onda del sonido de una letra A

C.1.2. Método de auto-correlacion

Este método es muy similar al anterior, la senal es segmentada en ventanas
fs(n : m) similares que seran comparadas hasta que se superpongan, es decir,

hasta que sus diferencias sean casi 0. Como se puede ver en la Figura [C.3]
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Figura C.3: Auto-correlacion

Para esto, se filtran los tonos por debajo de 900 Hz y a cada ventana se le

aplica un ‘recorte’ que impide que el primer formante interfiera con el pitch.

fs(n;m) _ fs(n;m) — Cinr \fs(n;m)\ > Cipyr (0'2)
’ fumim)] < Ca

Donde Cyy,, es el 30 % del valor maximo en f(n;m) para después calcular

la auto-correlacion.

N,
w n=m—Ny+1

Donde 7 es el offset. La frecuencia en la ventana m puede ser estimada

con:
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N = Ny (—h)
Fy(m) = _NS argmax,|r(n;m) Fj (C4)
v n = Ny (—>
F

Donde Fj es la frecuencia de muestreo y F; y F}, son la menor y mayor fre-
cuencia percibida por los humanos. Valores tipicos para estos parametros son
F,=8000 Hz, F;=50 Hz y F};,=500 Hz. El valor méximo de la auto-correlaciéon

=N, (fn
argmazx,|r(n; m)Z:N:EZS;

Fs

sera Fy.

C.1.3. Meétodo de cepstrum

Hasta ahora hemos hablado del espectro y de la frecuencia, en este método

se hablara de otros dos dominios relacionados con los anteriores:

= Cepstrum se derivd de Spectrum

= Quefrency se derivo de Frequency

El liftering es similar a la operacion de filtrado en el dominio de la frecuen-
cia donde se selecciona una region deseada para el anélisis multiplicando el
cepstrum por una ventana rectangular en la posicion deseada. Hay dos tipos

de liftering, bajo-tiempo y alto-tiempo:

1. De bajo-tiempo

a) Para extraer las caracteristicas del tracto vocal en el dominio de

la cuefrencia.
2. De alto-tiempo

a) Para obtener las caracteristicas de excitacion de la ventana de

analisis.
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Como se puede ver en la Figura [C.4] el cepstrum es el resultado de to-
mar la transformada inversa discreta de Fourier (IDFT) del logaritmo de la

magnitud del espectro de una senal. Es decir:

c(n) = IDFT (log |S(w)])
= IDFT(log |E(w)| + log |H(w)]) (C.5)

Figura C.4: Método de cepstrum

Si e(n) es la secuencia de excitacion y h(n) es la secuencia del filtro
del tracto vocal, entonces la secuencia de voz s(n) se puede expresar de la

siguiente manera:

S(w) = E(w)H (w) (C.6)

Tal que la magnitud del espectro de la senal de voz es:

|S(w)| = [E(w)||H (w)] (C.7)

A fin de combinar linealmente ambos componentes en el dominio de la

frecuencia, se aplica la representacion logaritmica:

log |S(w)| = log | E(w)[ + log | H (w)] (C.8)
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Para la estimacion de la frecuencia fundamental se aplica el liftering de
alto-tiempo. Como el cepstrum calculado a partir de la secuencia del habla
es simétrico, solo la mitad de la longitud del cepstrum se considera para el
liftering. La caracteristica de excitacion se obtiene a través de una operacion

de alto-tiempo, utilizando una ventana rectangular (Figura |C.5|):

wp(n) = (C.9)

O La ventana de Hamming (Figura |C.5)):

2
wy(n) = 0,54 — 0,46 cos(%n) (C.10)

Donde L. es la longitud de corte de la ventana de liftering y N es la

longitud total del cepstrum. Por lo general se utiliza L. como 15 6 20.

Figura C.5: Tipo de ventanas
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Las caracteristicas de excitacion se obtienen multiplicando la ventana de

liftering de alto-tiempo con el cepstrum obtenido de:
cn(n) = wi(n)e(n) (C.11)

Asi pues, el tono puede ser estimado como el instante correspondiente
al pico mas alto del lifter del cepstrum de alto-tiempo. Esto se puede ver
esquematizado en la Figura

Figura C.6: Algoritmo general para obtener Fy mediante el cepstrum
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C.2. Coeficientes Cepstrales en la frecuencia de

Mel

Los Mel frequency cepstral coefficients (MFCC) son coeficientes para la
representacion del habla basados en la percepciéon auditiva humana. Se deri-
van de la Transformada de Fourier y de la Transformada Discreta del Coseno,
la diferencia radica en que en MFCC las bandas de frecuencia estan situadas

logaritmicamente segtn la escala Mel.

Para convertir de Hertz a Mels se utiliza la siguiente formula:

hz
= 25951og, 01 + — C.12

Y, al contrario, para convertir de Mels a Hertz:

hz = 700(10%% — 1) (C.13)

Figura C.7: Obtencion de los MFCCs
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Como esta esquematizado en la Figura [C.7, para obtener los MFCCs se
toma la transformada de Fourier de un extracto de la ventana de una senal,
se mapea la energia del espectro obtenido a la escala mel usando una funciéon

ventana triangular (Figura [C.8)), por ejemplo:

w(n) = Nil <N2_1 - n—b) (C.14)

Figura C.8: Ventana triangular

Para después calcular el logaritmo de la energia de cada frecuencia Mel
y como si fuera una senal, tomar la transformada de coseno discreta del

resultado.

MFCC = FFT(Mel(log(DCT(w)))) (C.15)

Los MFCCs son las amplitudes del espectro resultante. Estas amplitudes

se pueden ver en la Figura [C.9
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Figura C.9: MFCCs

C.3. Cruces por Cero

La Tasa de Cruces por Cero, es la tasa de cambios de signo en una senal

como se puede ver en la Figura [C.10] es decir, la tasa con la que la senal

cambia de positivo a negativo o viceversa. Esta definida como:

=
2o = A(st84-1) con
t=0
1 StSi— < 0
A(Stst,l) =
0

Donde s es una senal de longitud 7.

(C.16)
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Figura C.10: Cruce por cero

C.4. Energia

Por naturaleza, la energia asociada con el habla es variable en el tiempo.
De ahi el interés por saber como ésta caracteristica estd cambiando, mas
especificamente, como lo esta haciendo en una regiéon del segmento hablado,
como en el caso de una palabra. Como sabemos, la senal de voz consiste
en segmentos hablados y no hablados, es en estas regiones que la energia
asociada a la presencia de la voz es grande en comparacion con la region
sin voz. Por lo tanto, la energia en segmentos cortos se puede utilizar para

determinar aquellas regiones que nos sean de interés.

La relacion para encontrar la energia a corto plazo se puede derivar de la

relacion de energia total. Esta esta dada por [74]:
Er = s%(n) (C.17)

Donde s es una senal de longitud 7.
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Para el caso del calculo de energia en una ventana utilizamos la Ecua-
cién como lo hemos venido haciendo en los puntos anteriores. En conse-

cuencia se puede escribir la relacion mencionada como:

e(n) = [s(n)w(m —n)]? (C.18)

Donde w puede ser cualquier tipo de ventana por ejemplo; rectangular
definida por la Ecuacion [C.9) Hamming definida por la Ecuacion 0
triangular definida por la Ecuacion [C.14]
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APENDICE D

HEURISTICAS PARA EL ENTRENAMIENTO

Los parametros que se modificaron durante el entrenamiento fueron: ta-
mano de la particién, que es el niimero de vectores de entrenamiento utiliza-
dos en cada pasada de cada época para el algoritmo de divergencia contras-
tiva, tasa de aprendizaje, nimero de unidades ocultas, y nimero de RBMs.
Afortunadamente en [52] se presentan una serie de recomendaciones para ele-
gir de manera informada estos pardmetros. A continuacion se describen las

recomendaciones que fueron de utilidad en este trabajo.

Tamano de la particion. Es posible actualizar los pesos después de esti-
mar el gradiente en cada presentaciéon de un vector de entrenamiento
aunque a menudo es mas eficiente dividir el conjunto de entrenamien-
to en pequenas particiones de entre 10 y 100 vectores. Esto permite
que las operaciones entre matrices se beneficien de Matlab o incluso
del uso de GPU, por otro lado, es un error hacer las particiones muy
grandes cuando se utiliza el gradiente descendente estocastico ya que,
incrementar el tamano de la particion en un factor de N no lo vuelve

mas fiable.
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Para los conjuntos de datos que contienen un pequeno niimero de clases
equiprobables, el tamano ideal de la particion es a menudo igual al
numero de clases. Ademés, cada particion debe contener un ejemplo
de cada clase para reducir el error de muestreo en la estimacion del
gradiente. Para los conjuntos de datos de otros tipos, conviene primero
aleatorizar el orden de los ejemplos de entrenamiento y entonces utilizar

particiones de aproximadamente tamano 10.

Tasa de aprendizaje. Sila tasa de aprendizaje es muy grande, el error de
reconstrucciéon aumentara drasticamente haciendo que los pesos puedan
salirse de control. Si la tasa de aprendizaje se reduce mientras que la red
esta aprendiendo normalmente, el error de reconstruccién comenzara a
decaer. Esto no es necesariamente bueno ya que en el largo plazo sera

de lento aprendizaje.

Una buena regla para la eleccion de la tasa de aprendizaje es ver un
histograma de los cambios de peso y un histograma de los pesos. Las

actualizaciones deben ser de aproximadamente 10~2 veces los pesos.

Nuamero de unidades ocultas. En el aprendizaje discriminativo, la can-
tidad de restricciéon que impone un vector de entrenamiento es igual al
nimero de bits que se necesita para representar la etiqueta. Las etique-
tas suelen contener muy pocos bits de informacién, por lo que utilizar
més parametros que vectores de entrenamiento suele provocar un gra-
ve sobre entrenamiento. Sin embargo, cuando se estd entrenando un
modelo con datos de alta dimensionalidad, es el nimero de bits que se
necesita para representar un vector de entrenamiento lo que determina

la restriccion.

Suponiendo que el tema principal es el sobre entrenamiento, se debe
estimar la cantidad de bits que se necesitaria para describir cada vector

de datos, luego se multiplica ese estimado por el niimero de vectores
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de entrenamiento. El resultado se utiliza con un orden de magnitud
menor. Si los datos sobre los que se estd entrenando son pocos, puede
que sea buena idea utilizar més unidades ocultas. Por el contrario, si
los datos de entrenamiento son altamente redundantes, entonces sera

buena idea utilizar menos unidades ocultas.
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APENDICE E

TABLAS DE RESULTADOS

Los resultados de los experimentos presentados en la Tabla [6.1] donde se
utilizé una RBM como clasificador, se muestran a continuaciéon. La combina-

cion de parametros con los que se obtuvieron los mejores resultados fueron:

= Tamano de particiéon: 54
= Tasa de aprendizaje: 0.0001
= Unidades ocultas: 84

Con esta configuracion, la DBN con una RBM alcanz6 una tasa de error

de 2,51 %.
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% Error
Sub experimento

- {': < RBM RBM RBM
g g § DBN KNN KNN DTree DTree MLP MLP
=) = =

g 8 “

]

6 0.01 28 68.1 2.87 54.84 11.83 15.05 5.15 51.61
6 0.01 56 50.9 2.87 49.46 9.68 6.45 4.07 36.56
6 0.01 84 44.45 2.87 66.67 9.68 9.68 5.15 59.14
6 0.01 112 45.52 2.87 67.74 9.68 10.75 5.15 38.71
6 0.01 140 77.78 | 2.87 56.99 9.68 5.38 68.59 60.22
6 0.01 168 55.2 2.87 66.67 9.68 6.45 4.07 54.84
6 0.001 28 5.74 2.87 54.84 9.68 6.45 4.07 58.06
6 0.001 56 15.41 2.87 44.09 9.68 11.83 4.07 39.78
6 0.001 84 10.04 2.87 37.63 9.68 16.13 4.07 37.63
6 0.001 112 15.41 2.87 66.67 9.68 7.53 4.07 58.06
6 0.001 140 10.04 2.87 68.82 9.68 8.6 3 56.99
6 0.001 168 4.66 2.87 66.67 9.68 11.83 35.25 59.14
6 0.0001 28 5.74 2.87 66.67 9.68 6.45 5.15 60.22
6 0.0001 56 6.81 2.87 67.74 9.68 11.83 4.07 58.06
6 0.0001 84 7.89 2.87 55.91 11.83 7.53 6.22 55.91
6 0.0001 112 6.81 2.87 34.41 9.68 8.6 4.07 66.67
6 0.0001 140 8.96 2.87 66.67 9.68 13.98 4.07 54.84
6 0.0001 168 10.04 | 2.87 39.78 9.68 10.75 5.15 41.94
6 0.00001 28 5.74 2.87 37.63 9.68 5.38 6.22 46.24
6 0.00001 56 4.66 2.87 55.91 9.68 7.53 5.15 52.69
6 0.00001 84 8.96 2.87 10.75 9.68 3.23 7.3 9.68
6 0.00001 112 4.66 2.87 11.83 11.83 5.38 3 12.9
6 0.00001 140 7.89 2.87 19.35 9.68 8.6 5.15 51.61
6 0.00001 168 7.89 2.87 6.45 9.68 4.3 5.15 8.6
12 0.01 28 65.59 | 2.87 7.53 9.68 8.6 5.15 9.68
12 0.01 56 48.39 2.87 33.33 9.68 8.6 3 38.71
12 0.01 84 8.96 2.87 7.53 9.68 4.3 36.33 10.75
12 0.01 112 15.41 2.87 7.53 9.68 7.53 5.15 10.75
12 0.01 140 75.27 2.87 8.6 9.68 6.45 6.22 7.53
12 0.01 168 52.69 2.87 8.6 11.83 5.38 4.07 9.68
12 0.001 28 3.59 2.87 8.6 9.68 6.45 37.4 12.9
12 0.001 56 12.19 | 2.87 4.3 11.83 5.38 5.15 6.45
12 0.001 84 5.74 2.87 8.6 9.68 4.3 4.07 10.75
12 0.001 112 6.81 2.87 8.6 9.68 8.6 5.15 38.71
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12 0.001 140 2.51 2.87 6.45 9.68 6.45 6.22 11.83
12 0.001 168 5.74 2.87 9.68 9.68 5.38 4.07 12.9
12 0.0001 28 5.74 2.87 17.2 9.68 5.38 5.15 11.83
12 0.0001 56 4.66 2.87 8.6 9.68 5.38 4.07 16.13
12 0.0001 84 4.66 2.87 13.98 9.68 7.53 4.07 12.9
12 0.0001 112 3.59 2.87 5.38 11.83 7.53 4.07 4.3
12 0.0001 140 5.74 2.87 23.66 9.68 13.98 3 18.28
12 0.0001 168 4.66 2.87 9.68 9.68 4.3 5.15 39.78
12 0.00001 28 6.81 2.87 12.9 9.68 8.6 4.07 18.28
12 0.00001 56 3.59 2.87 7.53 9.68 7.53 4.07 8.6
12 0.00001 84 2.51 2.87 8.6 9.68 43 4.07 10.75
12 0.00001 112 4.66 2.87 8.6 9.68 8.6 5.15 7.53
12 0.00001 140 4.66 2.87 8.6 11.83 6.45 4.07 43
12 0.00001 168 2.51 2.87 7.53 9.68 3.23 4.07 6.45
18 0.01 28 3.59 2.87 37.63 9.68 11.83 4.07 26.88
18 0.01 56 4.66 2.87 67.74 9.68 8.6 68.59 63.44
18 0.01 84 16.49 | 2.87 30.11 9.68 9.68 4.07 52.69
18 0.01 112 11.11 | 2.87 66.67 11.83 6.45 6.22 66.67
18 0.01 140 4.66 2.87 25.81 10.75 10.75 6.22 41.94
18 0.01 168 3.59 2.87 66.67 9.68 9.68 35.25 56.99
18 0.001 28 8.96 2.87 51.61 9.68 8.6 5.15 56.99
18 0.001 56 4.66 2.87 50.54 9.68 15.05 6.22 53.76
18 0.001 84 4.66 2.87 31.18 9.68 13.98 5.15 36.56
18 0.001 112 6.81 2.87 68.82 9.68 4.3 5.15 59.14
18 0.001 140 7.89 2.87 68.82 9.68 8.6 6.22 61.29
18 0.001 168 5.74 2.87 6.45 9.68 4.3 6.22 6.45
18 0.0001 28 35.84 | 2.87 9.68 9.68 4.3 35.25 9.68
18 0.0001 56 4.66 2.87 70.97 9.68 6.45 4.07 58.06
18 0.0001 84 7.89 2.87 43.01 9.68 8.6 5.15 56.99
18 0.0001 112 2.51 2.87 27.96 9.68 9.68 5.15 64.52
18 0.0001 140 7.89 2.87 5.38 9.68 6.45 4.07 8.6
18 0.0001 168 4.66 2.87 9.68 9.68 5.38 5.15 12.9
18 0.00001 28 6.81 2.87 8.6 9.68 6.45 5.15 9.68
18 0.00001 56 5.74 2.87 7.53 9.68 3.23 4.07 6.45
18 0.00001 84 5.74 2.87 9.68 9.68 4.3 5.15 10.75
18 0.00001 112 3.59 2.87 7.53 11.83 6.45 4.07 12.9
18 0.00001 140 2.51 2.87 7.53 9.68 3.23 3 8.6
18 0.00001 168 2.51 2.87 7.53 9.68 43 3 6.45
24 0.01 28 53.76 | 2.87 5.38 9.68 4.3 4.07 7.53
24 0.01 56 5.74 2.87 3.23 9.68 5.38 5.15 9.68
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24 0.01 84 3.59 2.87 6.45 10.75 4.3 4.07 6.45
24 0.01 112 10.04 | 2.87 7.53 9.68 6.45 4.07 6.45
24 0.01 140 5.74 2.87 7.53 9.68 6.45 5.15 6.45
24 0.01 168 3.58 2.87 5.38 9.68 11.83 6.22 6.45
24 0.001 28 6.81 2.87 8.6 9.68 4.3 6.22 5.38
24 0.001 56 4.66 2.87 5.38 11.83 6.45 5.15 5.38
24 0.001 84 5.74 2.87 50.54 9.68 20.43 3 55.91
24 0.001 112 11.11 | 2.87 8.6 9.68 3.23 35.25 10.75
24 0.001 140 2.51 2.87 6.45 9.68 8.6 7.3 5.38
24 0.001 168 4.66 2.87 5.38 11.83 7.53 38.48 9.68
24 0.0001 28 4.66 2.87 6.45 9.68 7.53 5.15 7.53
24 0.0001 56 3.59 2.87 3.23 9.68 3.23 4.07 3.23
24 0.0001 84 2.51 2.87 5.38 11.83 4.3 3 4.3

24 0.0001 112 3.59 2.87 6.45 9.68 7.53 4.07 4.3

24 0.0001 140 6.81 2.87 7.53 9.68 6.45 33.1 8.6

24 0.0001 168 10.04 | 2.87 3.23 11.83 5.38 5.15 5.38
24 0.00001 28 3.59 2.87 5.38 9.68 7.53 5.15 7.53
24 0.00001 56 7.89 2.87 12.9 9.68 7.53 6.22 13.98
24 0.00001 84 5.74 2.87 6.45 9.68 3.23 7.3 8.6

24 0.00001 112 4.66 2.87 8.6 9.68 8.6 6.22 5.38
24 0.00001 140 3.59 2.87 6.45 9.68 4.3 4.07 6.45
24 0.00001 168 4.66 2.87 6.45 9.68 4.3 4.07 66.67
30 0.01 28 18.64 | 2.87 67.74 9.68 13.98 68.59 36.56
30 0.01 56 10.04 | 2.87 3441 11.83 7.53 5.15 38.71
30 0.01 84 5.74 2.87 13.98 9.68 18.28 4.07 17.2
30 0.01 112 11.11 | 2.87 21.51 11.83 5.38 6.22 61.29
30 0.01 140 12,19 | 2.87 12.9 11.83 6.45 4.07 15.05
30 0.01 168 2.51 2.87 12.9 9.68 6.45 5.15 10.75
30 0.001 28 5.74 2.87 67.74 9.68 6.45 4.07 55.91
30 0.001 56 4.66 2.87 66.67 11.83 58.06 4.07 66.67
30 0.001 84 2.51 2.87 10.75 9.68 5.38 4.07 9.68
30 0.001 112 5.74 2.87 22.58 9.68 9.68 5.15 22.58
30 0.001 140 5.74 2.87 4.3 11.83 5.38 5.15 9.68
30 0.001 168 4.66 2.87 11.83 9.68 5.38 6.22 20.43
30 0.0001 28 4.66 2.87 6.45 11.83 4.3 4.07 16.13
30 0.0001 56 5.74 2.87 5.38 11.83 4.3 4.07 9.68
30 0.0001 84 3.59 2.87 10.75 9.68 4.3 5.15 13.98
30 0.0001 112 3.59 2.87 9.68 9.68 3.23 6.22 12.9
30 0.0001 140 5.74 2.87 67.74 9.68 7.53 5.15 56.99
30 0.0001 168 3.59 2.87 5.38 9.68 3.23 5.15 7.53
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30 0.00001 28 6.81 2.87 7.53 9.68 8.6 5.15 8.6

30 0.00001 56 3.59 2.87 10.75 9.68 11.83 5.15 10.75
30 0.00001 84 3.59 2.87 7.53 9.68 8.6 7.3 8.6

30 0.00001 112 3.59 2.87 7.53 9.68 7.53 5.15 6.45
30 0.00001 140 3.59 2.87 6.45 11.83 3.23 68.59 8.6

30 0.00001 168 3.59 2.87 6.45 9.68 5.38 5.15 4.3

36 0.01 28 7.89 2.87 7.53 9.68 5.38 6.22 13.98
36 0.01 56 10.04 | 2.87 29.03 9.68 8.6 5.15 52.69
36 0.01 84 4.66 2.87 5.38 9.68 7.53 35.25 31.18
36 0.01 112 7.89 2.87 17.2 9.68 8.6 4.07 16.13
36 0.01 140 3.59 2.87 5.38 9.68 6.45 37.4 10.75
36 0.01 168 6.81 2.87 8.6 9.68 5.38 4.07 5.38
36 0.001 28 6.81 2.87 5.38 9.68 43 6.22 3.23
36 0.001 56 15.41 | 2.87 6.45 9.68 9.68 5.15 5.38
36 0.001 84 6.81 2.87 19.35 9.68 7.53 4.07 15.05
36 0.001 112 5.74 2.87 7.53 9.68 5.38 6.22 9.68
36 0.001 140 5.74 2.87 5.38 9.68 7.53 3 9.68
36 0.001 168 5.74 2.87 9.68 9.68 3.23 4.07 4.3

36 0.0001 28 4.66 2.87 5.38 9.68 3.23 4.07 10.75
36 0.0001 56 2.51 2.87 8.6 11.83 6.45 4.07 7.53
36 0.0001 84 3.59 2.87 8.6 9.68 3.23 4.07 4.3

36 0.0001 112 2.51 2.87 7.53 9.68 3.23 5.15 5.38
36 0.0001 140 4.66 2.87 8.6 9.68 5.38 3 8.6

36 0.0001 168 5.74 2.87 6.45 11.83 4.3 4.07 5.38
36 0.00001 28 3.59 2.87 8.6 11.83 5.38 68.59 8.6

36 0.00001 56 5.74 2.87 3.23 9.68 5.38 5.15 6.45
36 0.00001 84 4.66 2.87 6.45 9.68 6.45 35.25 4.3

36 0.00001 112 2.51 2.87 6.45 9.68 5.38 5.15 36.56
36 0.00001 140 3.58 2.87 4.3 9.68 3.23 35.25 5.38
36 0.00001 168 3.59 2.87 4.3 9.68 7.53 5.15 4.3

42 0.01 28 7.89 2.87 5.38 9.68 7.51 5.15 16.13
42 0.01 56 4.66 2.87 6.45 9.68 43 3 7.53
42 0.01 84 5.74 2.87 5.38 9.68 5.38 4.07 33.33
42 0.01 112 2.51 2.87 11.83 9.68 4.3 4.07 8.6

42 0.01 140 7.89 2.87 11.83 11.83 7.53 5.15 9.68
42 0.01 168 5.74 2.87 5.38 9.68 4.3 4.07 8.6

42 0.001 28 3.59 2.87 6.45 9.68 6.45 6.22 5.38
42 0.001 56 5.74 2.87 66.67 9.68 51.61 5.15 51.61
42 0.001 84 3.59 2.87 20.43 9.68 6.45 4.07 23.66
42 0.001 112 5.74 2.87 8.6 9.68 5.38 4.07 7.53
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42 0.001 140 2.51 2.87 7.53 9.68 5.38 5.15 5.38
42 0.001 168 4.66 2.87 6.45 9.68 7.53 5.15 66.67
42 0.0001 28 4.66 2.87 6.45 9.68 7.53 5.15 7.53
42 0.0001 56 3.59 2.87 7.53 11.83 5.38 3 8.6

42 0.0001 84 5.74 2.87 4.3 9.68 9.68 6.22 9.68
42 0.0001 112 8.96 2.87 66.67 9.68 51.61 4.07 51.61
42 0.0001 140 3.59 2.87 5.38 9.68 4.3 4.07 8.6

42 0.0001 168 3.59 2.87 8.6 9.68 3.23 3 8.6

42 0.00001 28 3.59 2.87 5.38 9.68 7.53 4.07 7.53
42 0.00001 56 7.89 2.87 7.53 9.68 3.23 4.07 5.38
42 0.00001 84 6.81 2.87 7.53 9.68 5.38 4.07 8.6

42 0.00001 112 4.66 2.87 5.38 11.83 4.3 5.15 4.3

42 0.00001 140 5.74 2.87 7.53 9.68 3.23 5.15 7.53
42 0.00001 168 8.96 2.87 4.3 9.68 11.83 7.3 6.45
48 0.01 28 11.11 | 2.87 72.04 9.68 15.05 5.15 61.29
48 0.01 56 10.04 | 2.87 4.3 9.68 3.23 4.07 37.63
48 0.01 84 10.04 | 2.87 4.3 11.83 8.6 4.07 9.68
48 0.01 112 3.59 2.87 3.23 9.68 5.38 4.07 6.45
48 0.01 140 7.89 2.87 5.38 9.68 4.3 6.22 6.45
48 0.01 168 5.74 2.87 8.6 9.68 6.45 5.15 5.38
48 0.001 28 5.74 2.87 6.45 9.68 5.38 6.22 4.3

48 0.001 56 4.66 2.87 7.53 9.68 4.3 4.07 25.81
48 0.001 84 5.74 2.87 8.6 9.68 6.45 6.22 11.83
48 0.001 112 3.59 2.87 8.6 9.68 6.45 4.07 8.6

48 0.001 140 7.89 2.87 15.05 9.68 8.6 6.22 12.9
48 0.001 168 2.51 2.87 8.6 11.83 3.23 5.15 7.53
48 0.0001 28 7.89 2.87 8.6 9.68 5.38 35.25 7.53
48 0.0001 56 7.89 2.87 8.6 9.68 3.23 5.15 4.3

48 0.0001 84 5.74 2.87 7.53 11.83 4.3 5.15 6.45
48 0.0001 112 4.66 2.87 6.45 9.68 4.3 4.07 3.23
48 0.0001 140 4.66 2.87 19.35 9.68 16.13 6.22 38.71
48 0.0001 168 2.51 2.87 7.53 11.83 4.3 5.15 7.53
48 0.00001 28 3.59 2.87 5.38 9.68 5.38 5.15 7.53
48 0.00001 56 4.66 2.87 7.53 9.68 6.45 3 9.68
48 0.00001 84 4.66 2.87 5.38 11.83 5.38 6.22 6.45
48 0.00001 112 4.66 2.87 4.3 9.68 9.68 35.25 5.38
48 0.00001 140 3.59 2.87 6.45 9.68 4.3 4.07 5.38
48 0.00001 168 3.59 2.87 5.38 9.68 7.53 5.15 5.38
54 0.01 28 4.66 2.87 56.99 9.68 17.2 4.07 66.67
54 0.01 56 8.96 2.87 7.53 9.68 3.23 5.15 8.6
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54 0.01 84 5.74 2.87 7.53 9.68 10.75 3 9.68
54 0.01 112 6.81 2.87 5.38 9.68 5.38 4.07 5.38
54 0.01 140 7.89 2.87 4.3 9.68 6.45 5.15 37.63
54 0.01 168 8.96 2.87 24.73 9.68 7.53 5.15 37.63
54 0.001 28 4.66 2.87 6.45 9.68 6.45 5.15 6.45
54 0.001 56 3.59 2.87 66.67 9.68 20.43 5.15 66.67
54 0.001 84 3.59 2.87 10.75 11.83 6.45 39.55 6.45
54 0.001 112 5.74 2.87 8.6 11.83 4.3 5.15 6.45
54 0.001 140 5.74 2.87 6.45 9.68 3.23 7.3 4.3

54 0.001 168 10.04 | 2.87 5.38 9.68 7.53 6.22 4.3

54 0.0001 28 3.59 2.87 4.3 9.68 3.23 3 4.3

54 0.0001 56 5.74 2.87 8.6 9.68 6.45 3 12.9
54 0.0001 84 2.51 2.87 2.51 6.45 5.38 3.58 3.51
54 0.0001 112 10.04 | 2.87 7.53 9.68 3.23 4.07 5.38
54 0.0001 140 5.74 2.87 10.75 9.68 4.3 6.22 7.53
54 0.0001 168 5.74 2.87 4.3 9.68 4.3 4.07 4.3

54 0.00001 28 8.96 2.87 5.38 9.68 4.3 4.07 7.53
54 0.00001 56 3.59 2.87 5.38 9.68 8.6 4.07 4.3

54 0.00001 84 4.66 2.87 6.45 9.68 5.23 4.07 8.6

54 0.00001 112 4.66 2.87 5.38 11.83 6.45 4.07 6.45
54 0.00001 140 3.59 2.87 3.23 9.68 5.38 5.15 37.63
54 0.00001 168 3.59 2.87 7.53 9.68 6.45 6.22 3.23
60 0.01 28 5.74 2.87 7.53 9.68 4.3 6.22 9.68
60 0.01 56 7.89 2.87 4.3 9.68 6.45 5.15 7.53
60 0.01 84 3.59 2.87 4.3 9.68 8.51 4.07 4.3

60 0.01 112 7.89 2.87 7.53 9.68 6.45 4.07 4.3

60 0.01 140 6.81 2.87 3.23 11.83 4.3 5.15 5.38
60 0.01 168 2.51 2.87 7.53 9.68 7.53 4.07 5.38
60 0.001 28 7.89 2.87 7.53 9.68 6.45 4.07 5.38
60 0.001 56 4.66 2.87 8.6 9.68 6.45 6.22 8.6

60 0.001 84 3.59 2.87 8.6 9.68 6.45 4.07 8.6

60 0.001 112 3.59 2.87 4.3 9.68 5.38 4.07 6.45
60 0.001 140 5.74 2.87 5.38 9.68 7.53 4.07 4.3

60 0.001 168 3.59 2.87 8.6 9.68 6.45 6.22 7.53
60 0.0001 28 5.74 2.87 6.45 9.68 4.3 5.15 7.53
60 0.0001 56 2.51 2.87 7.53 9.68 6.45 4.07 3.23
60 0.0001 84 7.89 2.87 7.53 9.68 10.75 3 7.53
60 0.0001 112 4.66 2.87 5.38 9.68 10.23 4.07 5.38
60 0.0001 140 4.66 2.87 31.18 9.68 17.2 5.15 35.48
60 0.0001 168 7.89 2.87 4.3 9.68 4.3 5.15 7.53
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60 0.00001 28 6.81 2.87 8.6 9.68 5.38 4.07 4.3
60 0.00001 56 4.66 2.87 3.23 9.68 3.23 4.07 4.3
60 0.00001 84 5.74 2.87 6.45 9.68 4.3 38.48 3.23
60 0.00001 112 4.66 2.87 4.3 9.68 3.23 5.15 4.3
60 0.00001 140 8.96 2.87 8.6 9.68 4.3 5.15 8.6
60 0.00001 168 10.04 2.87 6.45 9.68 3.23 5.15 3.23
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