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Evaluacién de la capacidad discriminativa de las maquinas
restringidas de Boltzmann
por

Méximo Eduardo Sanchez Gutiérrez

Una tesis doctoral presentada para obtener el grado de
Doctor en Ciencias (Ciencias y Tecnologias de la Informacion)

Resumen

Durante la primera década del 2000, el reconocimiento de digitos escritos a mano
fue una de las primeras aplicaciones mas notables utilizando redes neuronales pro-
fundas. Posteriormente, a inicios de la década de 2010, estas mismas redes mostraron
resultados prometedores en multiples areas de aplicaciéon, incluyendo el reconocimien-
to de emociones en el habla. En este trabajo se hace énfasis en la aplicaciéon de las
redes neuronales a problemas de clasificacién que incorporan la senal de habla debido
a su importancia en el proceso de comunicacién entre personas. Este tipo de senal se
caracteriza por su alta variabilidad temporal, pues su produccion queda condicionada
por la morfologia y movimiento de los elementos en la cavidad oral y el rostro, y puede
verse influenciada por el acento regional, la condiciéon social o el estilo personal, entre
otros. La expresion de emociones es otro de los elementos que enriquecen la comuni-
cacion humana, incluso se ha comprobado que las palabras por si mismas no aportan
el significado completo del mensaje para un escucha. En este sentido, el analisis de los
componentes paralingiiisticos como la prosodia, la calidad de la voz, el ritmo e incluso
el estado emocional con el cual se expresa un mensaje son muy importantes y deben
tenerse en cuenta en sistemas que deben interactuar con las personas. Consecuente-
mente, en esta interaccion, el sistema debe ser capaz de interpretar esta informacion
complementaria a las palabras, por ejemplo realizando la deteccion/clasificacion de
las emociones del hablante. Gracias a su versatilidad y a los resultados mostrados, las
méaquinas restringidas de Boltzmann han sido empleadas como principal bloque de
construccién en el aprendizaje profundo, provocando que el interés de diversos grupos
de investigacion se viera dirigido hacia su perfeccionamiento.

Con esto en mente, en esta Tesis se abordan las redes neuronales, en particular,
de las maquinas restringidas de Boltzmann en un esquema multi—capa con el obje-
tivo de mejorar su arquitectura mediante la evaluaciéon y poda de aquellas neuronas
menos tutiles para el proceso de clasificacion. Este tema ha cobrado mucha impor-
tancia en épocas recientes debido al surgimiento de un gran nimero de algoritmos
de aprendizaje profundo para diversas aplicaciones, con especial atencion en aquellas
que funcionan en dispositivos moviles pues existe la necesidad de mejorar estas ar-
quitecturas profundas mediante la reduccion de variables, lo que permitiria aminorar



los costos de implementacion y de procesamiento.

En el presente trabajo se presenta una metodologia que permite mejorar los resul-
tados obtenidos mediante el aprendizaje profundo y las maquinas restringidas de Bol-
tzmann en un esquema de clasificaciéon. En una primera etapa, se evaluaron miltiples
arquitecturas en tareas de clasificacion y luego se desarroll6 un método para evaluar
la importancia relativa de cada neurona de estas redes. Los resultados muestran que
utilizar las maquinas restringidas de Boltzmann en una arquitectura profunda mejo-
ra las tasas de error, y ademés, se ha descubierto que podar aquellas neuronas que
contribuyen menos a la soluciéon de la tarea de clasificacion, produce redes con arqui-
tecturas menos densas sin sacrificar la capacidad de generalizacion y, en la mayoria de
los casos, mejora las tasas de error obtenidas con las técnicas tradicionales. Cada una
de estas propuestas de evaluacion y poda precisaron la codificacion de simulaciones
que permitieran determinar su eficacia. Esta experimentacion fue dividida en cuatro
partes, la primera de ellas investig6 la pertinencia de utilizar el aprendizaje profundo
para el reconocimiento de emociones en la voz, esta tarea se acot6é a dos emociones.
La segunda también abordé el reconocimiento de emociones en la voz, aunque en esta
ocasion investigando siete emociones. En la tercera parte se investigd la poda de las
neuronas evaluadas como menos discriminantes empleando dos idiomas y dos emocio-
nes, la evaluacion se llevo a cabo utilizando cinco medidas de disimilitud. En ultima
instancia se investig6 el uso de las técnicas propuestas de poda para las maquinas
restringidas de Boltzmann, en otras bases de datos no relacionadas con la senal del
habla, para ésto se utilizaron cinco bases de datos y hasta siete clases. En todos los
casos se obtuvieron resultados favorables con propuestas innovadoras.

Director: Dr. John Goddard

Codirector: Dr. Enrique Marcelo Albornoz
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CAPITULO 1

PRESENTACION

Cada vez con mas frecuencia las personas se comunican con las maquinas. Si
el interlocutor es otro humano o una méquina, el problema de transmitir el mensaje
correcto y tener la interpretacion correcta por parte del interlocutor es de suma impor-
tancia. La computacion afectiva tiene como objetivo mejorar la interaccién humano—
computadora permitiendo a las computadoras adaptar sus respuestas de acuerdo a
las necesidades humanas. Asi pues, uno de los objetivos es investigar cdémo reconocer

las emociones mediante la captura de senales biométricas obtenidas de las personas.

Por naturaleza, los seres humanos utilizan todos sus sentidos para la percepcion e
interpretacion de los mensajes involucrados en la comunicacion. Escuchan el sonido,
leen labios, interpretan gestos y expresiones faciales e interpretan la seméantica de las
expresiones. Usando todos estos sentidos y habilidades, una persona puede percibir
una frase como divertida, puede entender la ironia y el sarcasmo, y puede, en conse-
cuencia, reaccionar de manera apropiada. Consecuentemente, las personas perciben el
estado emocional del interlocutor y, por lo tanto, son capaces de adaptarse a él. A me-
dida que la interaccion humano—computadora (HCI) evoluciona, algunos esfuerzos se
orientan a permitir a las computadoras reconocer las emociones humanas y reaccionar
en consecuencia. Atn cuando la deteccion de emociones es un proceso implicito para

los seres humanos, es una tarea muy dificil para las computadoras. Se han logrado
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identificar més de 300 emociones humanas [I], 2], algunas de ellas se exhiben en la

Tabla 1t

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

Tabla 1.1: Ejemplos de emociones identificadas por J.D. O’Connor y Gordon Frederick
Arnold en [2], 1973

Incluso después de varias décadas de investigacion, diversos aspectos necesitan
ser cuidadosamente formulados ya que representan retos importantes para la correcta
clasificacion de las emociones. Tal es el caso de las peculiaridades del habla, donde es
importante analizar la duracion de las palabras, la cadencia, el volumen, la velocidad,
etc. La variabilidad entre oraciones, estilos de habla, e incluso la variabilidad entre
individuos, es otro reto que debe ser tomado en cuenta. Como sabemos, existen dife-
rentes formas en las que se expresan las personas, esto se debe entre otras cosas a las
distintas regiones donde radican los hablantes y sus estratos sociales, lo que indica que
éstos expresan emociones de acuerdo con su cultura y medio ambiente [3]. Ademas,
nuestro estado emocional no es constante ni peridédico y puede variar en cualquier
sentido, lo que impacta en la comunicacién. Por estas razones se ha sugerido que
las palabras por si mismas no aportan el significado completo del mensaje para un
escucha, consecuentemente 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 [4].

Merece la pena dejar claro que las emociones no tienen una definicion tedrica
aceptada por todos y por ende, existen diferentes modelos que intentan conceptualizar
y explicar las emociones. Lo que si sabemos sobre las emociones es que se pueden
medir, por ejemplo, en el tono de la voz, en su energia, en la duracion de las distintas

estructuras gramaticales, etc. La senal aciistica generada para el mismo enunciado o
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frase cambia principalmente debido a cambios fisicos provocados por las emociones.
El proposito principal de un algoritmo de reconocimiento de emociones en el habla es
detectar el estado emocional de un hablante a partir de senales de voz. Haciendo uso
de estos conceptos, podemos explicar la idea de ‘emocioén en el habla’ como un estado,
en donde los parametros medidos pueden ser evaluados por un sistema automatico

que permita su clasificacion.

1.1. Motivacion

El reconocimiento de emociones en el habla es 1til para aplicaciones que se be-
nefician de la interaccion hombre-maquina, ejemplos de esto son: la evaluacion de
enfermedades como el Parkinson donde el estado neurologico de los pacientes puede
estimarse por medio del deterioro en la produccién del habla, en la evaluacién sobre
si un hablante estd comiendo con el objetivo de adaptar el reconocimiento de voz a
texto [5], en la deteccion de mentiras y evaluacion de la sinceridad que se han asociado
con manifestaciones de miedo y euforia y, en general, con el comportamiento verbal
y no verbal, en las tareas de identificacion de idiomas e identificacion de dialectos o
acentos [6], en determinar el destinatario del mensaje como en la interaccion entre un
adulto y un menor, en la evaluacion de la calidad del habla bajo condiciones externas
como el frio o incluso, internas como la salud, por ejemplo el anélisis del ronquido pa-
ra sugerir un tratamiento médico dirigido |7] o incluso, en la generacion de voces que
tienen un énfasis emocional adecuado en la industria de los juguetes y videojuegos [§].
Con todas estas areas vinculadas al reconocimiento de emociones, resulta de gran im-
portancia abordar el tema haciendo uso de técnicas novedosas que han mostrado ser
efectivas, como las redes neuronales que, en conjunto con el aprendizaje profundo,
han logrado producir mejores resultados que otras no profundas como clasificadores

lineales 0 maquinas de soporte vectorial |9, [10)].

En un estudio anterior [I1] se considerd la aplicaciéon de las maquinas restringidas

de Boltzmann (RBM) y redes de creencia profunda (DBN) en la tarea de reconoci-
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miento automético 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 optimizados correctamente. A pesar de ello,
debido a que el uso de las DBNs y RBMs es relativamente nuevo y atin mas en el area
del reconocimiento de emociones, existen pocas aproximaciones a la interpretacion del
funcionamiento de las capas de la red [12]. Es por esto que, como resultado de la ex-
perimentacion realizada en ese trabajo, surgieron algunas ideas que son desarrolladas

detalladamente en esta Tesis.

1.2. Contribucion

En este trabajo nos centramos en el entrenamiento del modelo que, en la Figura
esta dentro del subsistema de reconocimiento maquinal. En este punto analizamos
la utilidad de podar una red neuronal, en particular una méaquina restringida de Bol-
tzmann (RBM) [13] 14} 15 16l 17]. Esta poda puede verse como una reduccion de
dimension o incluso, una seleccion de caracteristicas [I8] 19, 20]. Estas formas alter-
nativas y la forma de evaluarlas son posteriormente analizadas. Uno de los principales
desafios en el area de redes neuronales artificiales, y que se aborda en este trabajo, es
la identificacion de una arquitectura adecuada para un problema especifico, pues la
eleccion de una topologia inadecuada puede aumentar exponencialmente el coste de
entrenamiento e incluso obstaculizar la convergencia de red [21], 22, 23| 24]. Por otro
lado, investigaciones recientes indican que redes mas grandes o méas profundas pueden
mapear las caracteristicas del problema en un espacio mas apropiado, y por lo tanto
mejorar el proceso de clasificacion [25], 20, 27, 28] 29]. En este sentido, es interesante
investigar si existen medidas de similitud que proporcionen una pista para encontrar
las neuronas més discriminativas en una red. En el presente trabajo, exploramos esta
cuestion empleando diferentes medidas para realizar la poda posterior al entrena-
miento. De las neuronas determinadas como las mas discriminativas, se obtienen las
activaciones que sirven de entrada a un clasificador con el objetivo de determinar la

factibilidad de poda. Encontramos que dos medidas en particular parecen ser buenos
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Base de Datos

Evaluacion Humana Reconocimiento Maquinal

Extraccion de
Caracteristicas

Verdad Empirica

Seleccion de
Caracteristicas

Entrenamiento del
Modelo

Datos no Vistos . . Salida
Clasificacion

Figura 1-1: Sistema de Reconocimiento de Emociones en el Habla, adaptada de Ali
Hassan [30], 2012

indicadores de las neuronas més discriminativas, produciendo ahorros de mas del 50 %
de las neuronas, manteniendo al mismo tiempo una tasa de error aceptable. Ademas,
demostramos que comenzar con una arquitectura de red mas grande y luego podar
es mas ventajoso que usar desde el inicio una red mas pequena. Finalmente, se intro-
duce un indice cuantitativo que puede proporcionar informaciéon sobre la eleccion del

tamano de neuronas a podar.

El esquema conceptual del proceso de experimentacién y poda se puede ver en la
Figura [1-2] el primer paso consiste en extraer caracteristicas de la senal de voz. En
el segundo paso, un RBM se entrena de manera no supervisada con un conjunto de
entrenamiento dado. Luego, ese conjunto de entrenamiento se propaga a través de la
RBM para obtener las activaciones de las unidades ocultas y, posteriormente, cada

unidad oculta es evaluada para podar la RBM segtn las medidas discriminativas.
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" Extraccion de Poda
g~ il s A —T> RBM —> . ” . e
b Caracteristicas discriminativa
A A
L o
|NTTEIB1FI,ICE || MECCs, 26 3 \I/
8 iy Y RBM y Etiquetas
. A I —— Clasificador —
podada finales

Figura 1-2: Esquema conceptual del proceso general de los experimentos de poda.

1.3. Estructura del documento

Los capitulos de este trabajo estdn organizados en tres grandes partes. La primera
comprende el estudio de las emociones en el habla, en el Capitulo [2| se describe el
modelo de producciéon del habla, los aspectos biolégicos y fisiologicos, las “seis grandes
emociones” o emociones prototipicas y el efecto que tienen en la produccion del habla

asi como las caracteristicas de su sefial.

La segunda parte incluye las propuestas realizadas para mejorar las arquitecturas
de las redes neuronales, en particular de las maquinas restringidas de Boltzmann
(RBM). La descripcion general de las RBMs y el aprendizaje profundo se proporciona
en el Capitulo[3l En el Capitulo[4]se presenta la poda neuronal discriminativa a través

de distintas medidas de disimilitud binarias y multiclase.

En la tercera parte se presenta la experimentaciéon de los modelos propuestos
previamente para optimizar las arquitecturas tradicionales en un esquema de clasi-
ficacion. En el Capitulo [5] se muestra la aplicacion de las maquinas restringidas de
Boltzmann en la tarea de clasificacion binaria y multiclase, asi como los conjuntos de
datos utilizados y las caracteristicas extraidas de ellos para su analisis. En el Capitulo
[6] se extiende la experimentacion para evaluar los efectos de la poda discriminativa
en tareas de clasificacion binaria y multiclase en actividades que involucran tanto
datos de habla emocional, como datos pertenecientes a otras areas de conocimiento.
Finalmente, en el Capitulo [7] se presentan las conclusiones y perspectivas de futuras

investigaciones.



CAPITULO 2

LA SENAL DEL HABLA Y LAS EMOCIONES

Cada vez con més frecuencia las personas se comunican con las méaquinas y, ya
sea que el interlocutor sea otro humano o una maquina, el problema de transmitir
el mensaje correcto y obtener la interpretacion correcta es de suma importancia. Las
personas perciben el estado emocional del interlocutor a través de todos los sentidos,
debido a esto son capaces de adaptarse a él. A medida que la interaccién humano—
computadora (HCI) evoluciona, la importancia de permitir a las computadoras re-
conocer las emociones humanas y reaccionar en consecuencia ha ido en aumento. A
pesar de que la deteccion de emociones es algo natural para los seres humanos, resulta
una tarea muy dificil para las computadoras. El proposito ulterior de los sistemas de
reconocimiento de emociones (ERS) es la aplicacion del conocimiento relacionado con
las emociones de tal forma que la comunicacién entre las computadoras y los huma-
nos sea mas satisfactoria. Sin duda, la mayoria de la gente ha experimentado muchas
veces la frustraciéon causada por la mala interaccion con los sistemas automatizados.
Al permitir que las computadoras reaccionen al estado emocional del usuario, esta
interaccion puede transformarse en una experiencia mas productiva. Sin embargo,
mejorar la interaccién con las méquinas no es la tinica aplicacién del reconocimiento
emocional, los sistemas especializados pueden ser utilizados para problemas atin més

serios como detectar la agresividad, el estrés o la frustracion.
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2.1. Las caracteristicas de la senal del habla

Para producir el sonido del habla es necesario generar presion de aire. Estos sonidos
se pueden clasificar segin la fuente de presion de aire utilizada para producirlos
como [31]: (1) Pulmonares, donde la presion del aire es generada por los pulmones,
(2) Velares, donde la presion de aire se genera cerrando el tracto bucal, levantando
la parte posterior de la lengua contra el velo y (3) Glotales, donde la presion del aire
se genera al cerrar el tracto bucal en la glotis. Otra forma de clasificar el sonido del
habla, y la que podria ser las més utilizada, es la lograda a través de la vibracion de
los pliegues vocales, de esta forma se puede clasificar el sonido como sordo y sonoro,
donde en este ultimo intervienen las cuerdas vocales al tensarse generando el sonido
que serd filtrado por el resto del aparato fonador. Por lo tanto, los sonidos sordos se

generan al obstruir el flujo de aire y relajar las cuerdas vocales [32].

Consecuentemente, el sonido del habla es producido por la accion coordinada de
tres sistemas fisiologicos [32]: el sistema respiratorio, el sistema vocal o fonatorio y
el sistema de resonancia. El sistema respiratorio estd compuesto por los pulmones,
la trdquea, la caja toracica y el diafragma. En conjunto, las fuerzas ejercidas por la
presion del aire dentro de los pulmones y las ejercidas por los misculos inspiratorios y
espiratorios son reguladas por el sistema respiratorio que, a su vez, impulsa al sistema
de fonacion. El sistema de fonaciéon estd compuesto principalmente por: la laringe, los
pliegues vocales y la glotis. Durante la respiraciéon normal, los pliegues vocales se
encuentran separados permitiendo que el aire fluya libremente a través de la glotis
mientras que, durante la produccién del habla, los pliegues vocales se acercan y tensan
obstruyendo el aire haciendo que la presion de aire se acumule debajo de los pliegues
vocales, eventualmente forzandolos a separarse. A medida que el aire comienza a fluir
a través de la glotis, la presion del aire entre los pliegues vocales cae, haciendo que
éstos se cierren. El resultado es una fluctuacion periddica de la presion de aire, esta
fluctuacion produce un sonido que, entre otras caracteristicas, tiene frecuencia base y
armoénicos. Los armonicos son multiplos de la frecuencia base que es frecuentemente

denominada frecuencia fundamental (Fp). Cualquier cambio en la presion del aire
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debido, por ejemplo, a un cambio en la funcion respiratoria o la tensiéon y posicion
de los pliegues vocales, afecta la forma en que los pliegues vocales se abren y cierran.
Estos cambios producen variaciones en la intensidad de Fy y por ende, los armoénicos
del sonido. Por ejemplo, cuando el esfuerzo espiratorio es intenso, los pliegues vocales
se cierran rapidamente, lo que produce un aumento no sé6lo en la intensidad global,

sino también de Fj y la energia de los armonicos [33], 34, [35].

Por otro lado, el sistema de resonancia que comprende el resto del tracto vocal
que se extiende desde la glotis, a través de la faringe y hasta las cavidades oral y
nasal, puede o no, obstruir el flujo de aire y participar en el filtrado del sonido. La
forma y longitud de los articuladores como la lengua, el velo, los dientes y los labios,
determinan como se amplifican o atentian ciertos armoénicos. Existen patrones especi-
ficos de armonicos atenuados y amplificados llamados formantes, ellos corresponden
a las distintas vocales y consonantes vocalizadas en el lenguaje hablado (para un tra-
tamiento mas completo de la produccion del habla, véase |36, 37]). De esta ultima
etapa de la producciéon del habla se tiene un control voluntario mayor que de las
etapas anteriores, aunque es todavia susceptible a la perturbacién involuntaria. Por
ejemplo, debido a la ansiedad a muchas personas se les seca la boca cuando hablan
en publico, lo que se podria esperar afecte el sonido de la voz, aunque estos efectos

ain no son bien conocidos.

En principio, la codificaciéon de la emocién en la voz puede medirse en cualquiera
de una serie de etapas, desde los cambios fisiologicos en varias partes del sistema
de producciéon vocal, hasta la percepciéon del interlocutor sobre la calidad del habla.
Decidir cual de estas etapas medir depende del area de aplicacion y objetivos espe-
cificos, para el caso de las emociones en el habla, evaluar las propiedades fisicas del
sonido es lo més apropiado. Las técnicas de medicién y andlisis acistico estan bien
desarrolladas, pueden aplicarse utilizando equipos relativamente baratos y facilmente
disponibles. Aunque las relaciones entre la fisiologia de la produccién del habla y la
senal actstica resultante son poco claras, existe un incremento constante en la lite-

ratura sobre el tema (ver [38] para una vision general de la percepcion del habla).
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El analisis actstico permite asi, relacionar la codificacién emocional del habla con la

decodificacion de la misma.

Dado que el habla es una senal dinamica y rapidamente cambiante, la mayoria de
las variables actisticas se obtienen de segmentos de habla sobre los cuales se puede
asumir que la senal es relativamente estable, estos segmentos podrian corresponderse
con fonemas, silabas o incluso segmentos mas largos. La evaluacion de los segmentos
cortos del habla estd mas enfocada al contenido fonético, por otro lado, la modulacién
del habla emocional se espera que sea en gran medida suprasegmental pues los cambios
fisiologicos que se creen sustentan el habla emocional son relativamente lentos. Por
este motivo, la mayor parte de la investigacion sobre el habla emocional ha incluido
las variables actusticas a corto plazo en marcos de tiempo mas largos para obtener

medidas suprasegmentales.

Las caracteristicas del habla a continuacién descritas se han subdividido en tres
categorias: prosodicas, espectrales y de calidad. La siguiente seccién presenta una
breve introduccion a las tres categorias actisticas y sus asociaciones con la producciéon
y percepcion del habla; muchos textos ofrecen un tratamiento més detallado, por

ejemplo, |38, 39].

Caracteristicas prosédicas

La senal de voz consiste en una secuencia temporal de diferentes tipos de sonidos
correspondientes a vocales, consonantes e interjecciones ademas de silencios, todos
los cuales pueden ser portadores de informaciéon afectiva, sin embargo, no existen
reglas establecidas sobre qué tamano de segmentos de la senal del habla son los més
apropiados para el andlisis emocional. Las caracteristicas que se espera varien segin
las diferentes emociones expresadas y, que al mismo tiempo son utilizadas con mayor
frecuencia estan relacionadas con el tiempo: la velocidad, la duracion de los sonidos

y las pausas.
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La medida actstica que se encuentra mas relaciona con la percepciéon de la sono-
ridad del habla es la intensidad. La intensidad es una medida de la potencia de una
senal de voz, y refleja tanto el sonido producido en la glotis, como la amplificacion y
atenuacion de los armonicos en el tracto vocal. Por tanto, varfa en funcion del esfuerzo
vocal y de la resonancia del tracto, los cuales pueden ser alterados fisiologicamente
por los efectos de las emociones. Por ejemplo, una mayor fuerza espiratoria, tal vez
correspondiente a la preparaciéon para una respuesta de lucha, tenderd a aumentar
la intensidad del habla aumentando la intensidad del sonido producido en la glotis.
La falta de saliva correspondiente al miedo conducird a una disminucién de las am-
plitudes de los formantes, disminuyendo asi la intensidad del habla. La dependencia
de la intensidad del habla en estos dos mecanismos independientes implica que la
interpretaciéon de los cambios de intensidad del habla con la emocién, en términos
de los mecanismos subyacentes, sea dificil. Al examinar la intensidad del habla en
combinacion con otras caracteristicas, deberia ser posible comprender mejor la fuente

de los cambios de intensidad.

Una de las caracteristicas més utilizadas de la senal de la voz es la frecuencia
fundamental (Fp), ésta se mide en ciclos por segundo o Hertz (Hz) y mide la velocidad
a la cual los pliegues vocales se abren y cierran a través de la glotis, también ayuda
a determinar el tono percibido de la voz. Esta frecuencia varia continuamente en
funcion de los aspectos lingiiisticos y paralingiiisticos del habla, asi como de cambios
fisiologicos. A lo largo de una frase o enunciado, la Fj se puede cuantificar en términos
de su nivel promedio, minimo, maximo y su variacion en el tiempo. El piso o nivel de
reposo de F{ estd determinado principalmente por el tono muscular de la laringe, en
particular de los pliegues vocales. Por lo tanto, se puede esperar que cualquier cambio
en el tono muscular laringeo, producido como parte de una respuesta emocional,
tendra un impacto significativo en el valor de F{y. Para estimar esta caracteristica, se

toma como base la ventana:

fs(n;m) = s(n)w(m —n) (2.1)
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donde s(n) es la senal de voz y w(m — n) es la ventana de longitud N,, terminando

en la muestra m.

Frecuencia fundamental

Aunque existen multiples métodos para calcular la frecuencia fundamental, pro-
bablemente el méas utilizado es el método del espectro donde se toma una porcién
periddica de la senal de la que se mide el periodo Ty, teniendo en cuenta que la fre-
cuencia fundamental se encuentra en Fj = %0 Es por esto que para encontrar Fj
con este método, es necesario que la senial sea periodica. Asi pues, un periodo es la
unidad de repeticiéon minima en la senal. Esto quiere decir que para los miltiplos de
un periodo T' el valor de la senal es el mismo por lo que Fy = Tio se cumple cuando
z(t) =zt +T)=ax(t+2T)=2(t+37) =... donde z(t) es la onda.

Cruces por Cero

La tasa de cruces por cero (ZCR), es la tasa de cambios de signo en una senal,
es decir, la tasa con la que la senal cambia de positivo a negativo o viceversa y esta

definida como:

=
L

1
2 = A(sy - s¢—1) donde

t

Il
o

1 si(si-s21)<0
A(St . St—l) = (22)

0 en otro caso

donde s es una senal de longitud 7'y, s; es la senal en el tiempo t.

Energia

Por naturaleza, la energia asociada con el habla es variable en el tiempo. De ahi
el interés por saber como esta caracteristica estd cambiando, mas especificamente,

como lo esta haciendo en una regién del segmento hablado, por ejemplo, en el caso
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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 tltima esta dada por [40]:

Er = Z s*(n) (2.3)
Donde s es una senal de longitud 7.

Para el caso del céalculo de energia en una ventana utilizamos la Ecuacion
como lo hemos venido haciendo en los parrafos anteriores. En consecuencia se puede

escribir la relacion para encontrar la energia a corto plazo como:

e(n) =) _[s(n)w(m —n))” (2.4)

donde w es la ventana.

Caracteristicas espectrales

Como se ha mencionado antes, los cambios en el tracto vocal conducirdn a cam-
bios en la resonancia y el rango de frecuencias. Otros cambios, como los de la fuerza
espiratoria y la tension de los musculos laringeos, afectan la manera en que los plie-
gues vocales se abren y cierran, y por lo tanto, afectan el sonido producido por la
glotis. Tales cambios se manifiestan en el espectro de la frecuencia de la senal del
habla. La principal dificultad que debe resolverse en el anélisis espectral del habla es,
separar las caracteristicas de la forma de onda glotal de las caracteristicas del tracto
vocal y los articuladores. Si se realizan ciertas aproximaciones sobre la linealidad y
las interacciones entre los sistemas glotales y de resonancia, es posible estimar las
caracteristicas del filtro del tracto vocal y, mediante un proceso de filtrado inverso,

la excitaciéon glotal de la senal actustica del habla. Este enfoque ha sido ampliamente
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utilizado en la investigacion del habla para estimar formantes y la forma de onda

glotal (por ejemplo, [41], 42, [43] [44]).

El objetivo del analisis de la forma de onda glotal es cuantificar aspectos que
pueden estar directamente relacionados con la fisiologia y la mecanica de la apertura
y cierre de los pliegues vocales, esta relacion con la fisiologia glotal hace que sea un
buen candidato para el estudio del habla afectiva. Un reto que se presenta es que la
forma de la onda, a partir de la cual se desea estimar parametros tales como el tiempo
de apertura y de cierre glotal, es altamente sensible tanto a la parametrizacion del
analisis como a las condiciones de grabacion debido a que, la estimacion precisa de los
formantes requiere que se realicen grabaciones con ciertas caracteristicas, por ejemplo,
en entornos controlados que posibiliten la eliminaciéon o reducciéon del ruido. Ademas,
la parametrizacion vuelve la estimacion de formantes en el habla espontianea menos
confiable debido a que generalmente, dichos pardmetros dependen de la experiencia

previa de quien los elige.

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 asignaciéon 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 Mel frequency cepstral coefficients (MFCC) son coeficientes para la represen-
tacion del habla basados en la percepcion auditiva humana. Se derivan de la Trans-

formada de Fourier y de la Transformada Discreta del Coseno, la diferencia radica
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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 férmula:

hz
= 25951 1+ — 2.5
m 08y 1 + 700 (2.5)
Y, al contrario, para convertir de Mels a Hertz:
hz = 700(10%5% — 1) (2.6)

Caracteristicas de calidad de la voz

Como hemos visto, existe una fuerte relacion entre las caracteristicas de la calidad
de voz y las emociones. Ejemplos de cualidades vocales son voz neutra, susurrante,
agitada, chirriante y aspera o incluso, de falsete. El desafio aqui es estimar la fuente
glotal, para ello, las medidas més comunes son Jitter y Shimmer. El Jitter mide la
variacion de ciclo a ciclo de la longitud del periodo mientras que el Shimmer mide
las variaciones de ciclo a ciclo de la amplitud pico. Otra caracteristica de calidad de
voz es la relacion de armonicos a ruido (HNR), ésta mide el grado de periodicidad en
un sonido. Las implicaciones de utilizar estas caracteristicas se pueden encontrar en

46, 47, 48, 149).

2.2. Los efectos de las emociones en el habla

Uno de los problemas que ha obstaculizado la investigacion del habla emocional es
la falta de un marco teérico firme que sirva para estructurar la investigacion empirica,
sobre todo porque la investigacion del habla emocional suele abordar el tema desde
diferentes d4ngulos. Asi, mientras que las investigaciones aportan modelos sofisticados
de produccién del habla, a menudo éstas requieren una mayor comprension de la
psicologia emocional. La investigacion, desde el punto de vista psicologico, requiere
un grado superior de sofisticacion en la produccion y el anélisis del habla ya que, como

resultado del estado actual, los resultados de las investigaciones han sido dificiles de
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comparar y comprender. Como se senalo en [50], la investigacion debe guiarse por un
tratamiento teérico mas completo de la psicologia y la fisiologia del habla emocional,
comenzando por comprender la producciéon normal del habla. Existen varias revisiones
detalladas de la historia y el estado actual de la psicologia emocional en la literatura
cientifica (|51} 62]). Esta secciéon presenta un breve resumen de ésta, con énfasis en
las diversas teorias sobre las respuestas fisiologicas y sus efectos sobre la producciéon

vocal.

Charles Darwin fue el primero en reconocer explicitamente la importancia de las
expresiones vocales y faciales especificas de las emociones en animales, tanto en tér-
minos de su importancia comunicativa como de las manifestaciones de los cambios
corporales que ocurrian durante los episodios emocionales [53]. La teoria de James—
Lange de la emociéon propone que las situaciones emocionales propician actividad en el
sistema nervioso que es percibida por el cerebro a través de un proceso de retroalimen-
tacion periférica [54]. Con esto se entiende que la percepcion de patrones especificos
de actividad fisiologica periférica da lugar a la percepcion subjetiva de diferentes emo-
ciones. El autor de [54] se opuso a algunas ideas de la teoria de James—Lange, incluida
la idea de que las emociones tienen patrones correspondientes y diferenciados de la
actividad fisiologica periférica. Desde entonces, las teorias sobre las emociones han

diferido con respecto a la especificidad de la excitacion fisiolégica emocional.

Teorias de la emocion

El estudio de las emociones fue relegado durante la primera mitad del siglo XX,
periodo donde predominé el conductivismo. No fue sino hasta la segunda mitad del
siglo, con el surgimiento del cognitivismo, que se retomoé la investigacion de las emo-
ciones. Las ideas de la psicologia cognitiva llevaron a [55] a proponer que la excitacion
fisiologica provocada durante los episodios emocionales es confusa y poco diferenciada
pues las emociones surgen debido a un aumento de la excitacion general, que después
es interpreta en dependencia del contexto o situacion. Por lo tanto, cuando ocurre

una excitacion elevada en una situaciéon amenazante, la excitacién es interpretada
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como miedo, mientras que cuando la misma excitacion se produce en respuesta a un
estimulo positivo, por ejemplo ganar un premio, se interpreta como alegria. Aunque
la evidencia empirica de la teoria de Schachter y Singer ha sido criticada tanto desde
el punto de vista metodolégico como conceptual, los argumentos en contra siguen

siendo en gran medida tedricos y no empiricos.

A pesar de las multiples investigaciones, la evidencia de la existencia de respuestas
fisiologicas especificas a una emocion determinada sigue siendo poco concluyente (56,
57, 58]). Alrededor de estos estudios, existe un namero de teorias en las que las
emociones se caracterizan dimensionalmente como existentes en un espacio de dos o
méas dimensiones, sosteniendo que la excitacion fisiologica emocional es esencialmente
no especifica. Por ejemplo, [59, 60], proponen que cuando la expectativa a la ocurrencia
de un evento concluye, aumenta la actividad simpatica que es percibida e interpretada
de manera similar a las propuestas de [55], dando inicio al anélisis de emociones

cualitativamente diferentes.

En contraste con los modelos de excitaciéon emocional no especifica, las teorias
de [61), 62, [57] postulan la existencia de respuestas neuromotoras preestablecidas que
se corresponden con un numero reducido de emociones basicas o arquetipicas que,
combinadas en “mezclas emocionales”, dan lugar a un mayor nimero de emociones
secundarias. Segun estas teorias, la activacion de dichas respuestas preestablecidas
produce una respuesta expresiva y fisiologica coordinada, emocionalmente especifi-
ca. La idea de que existe un nimero limitado de emociones bésicas biolégicamente
motivadas, cada una con una respuesta emocional bien definida, es apoyada por una
serie de estudios que han demostrado coémo, a pesar de las diferencias culturales de
diversos grupos de individuos, un pequeno niimero de emociones son compartidas y

reconocidas universalmente [63] [58].

Aunque existe evidencia de respuestas fisiologicas especificas para algunas emocio-
nes, es escasa, por ejemplo [57, 64]. Curiosamente, algunas de las pruebas mas solidas
de la existencia de respuestas fisiologicas provienen de estudios donde se han utilizado

variaciones de la técnica de retroalimentacion facial [65]. En esta técnica se instruye



18 Capitulo 2. La senal del habla y las emociones

a los sujetos, de manera implicita, a producir configuraciones faciales correspondien-
tes a emociones béasicas, sin embargo, los sujetos no sélo informan sentir una mayor
intensidad de la emocién correspondiente a la expresion facial producida, sino que,
también, muestran actividad identificable en el sistema nervioso, presumiblemente
debido a la retroalimentacion entre los sistemas de respuesta facial y nervioso. Por
otro lado, estos resultados han sido debatidos en [66] al sugerir que las variaciones
apreciadas en el sistema nervioso no son mas que un reflejo del esfuerzo requerido

para producir los cambios faciales.

Las teorias de “evaluaciéon” o appraisal, en inglés, son otro conjunto de teorias que
postulan la existencia de emociones asociadas a respuestas fisiologicas diferenciadas,
las primeras teorias cognitivas de “evaluacion” de la emocion fueron presentadas en
[67, 68]. Estas teorias iniciales fueron continuadas entre los anos 70 y 80 ([52), 50,
69, [70]). Todas ellas coinciden en que las emociones se producen en respuesta a las
evaluaciones de una situacién y sus consecuencias para el bienestar y las necesidades
del individuo. Como se sefiala en [71], existen correspondencias entre las diferentes
versiones de la teoria de la evaluacion, en particular con respecto a los criterios de
evaluacion o dimensiones de evaluaciéon, que se cree subyacen a la mayoria de las

emociones.

Sin embargo, la mayoria de los resultados obtenidos con la técnica de evaluacion
se han analizado de manera individual, es decir, se evalian los efectos especificos por
separado para cada dimension de evaluacion, por ejemplo |50, [72]. La teoria indica
que cada dimensién de evaluacion proporciona informacién al organismo sobre la
mejor manera de adaptarse a una situaciéon o evento y asi prepararse para tomar la
accion apropiada. Por lo tanto, una persona, al evaluar las acciones de otro individuo
como positivas o negativas, se preparard para responder de diferentes maneras, por
ejemplo de acercamiento, alejamiento, lucha o rendicion. Es esta preparacion la que
constituye la respuesta emocional medible en el habla pues provoca cambios en la
tonificacion muscular del tracto vocal, dando lugar a diferentes patrones actsticos.

Prever maneras de comprobar empiricamente si una respuesta emocional se produce
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Figura 2-1: Rueda de emociones por Robert Plutchik, tomada de [T3], 2001

como una unica respuesta o como una combinacién de respuestas a un evento resulta
complicado. Sin embargo, encontrar pardmetros vocales actusticos que sirven como
marcadores individuales es posible, de la misma manera que el ceno fruncido y los

cambios de la frecuencia cardiaca se han vinculado a la frustracion y el enojo.

Considerar la existencia de un conjunto finito de emociones es uno de los conceptos
méas populares utilizados en el reconocimiento de la emociones. Tomkins identifico la
existencia de nueve emociones basicas reconocibles por expresiones faciales especificas
[74], por otro lado Ekman identifico solo seis emociones basicas: la ira, el miedo, el
disgusto, la felicidad, la tristeza y la sorpresa [58]. Ambos realizaron amplios estudios
para probar la universalidad de estas emociones y las correspondientes expresiones
faciales. Al no existir consenso sobre si las emociones humanas pueden ser agrupadas

en un conjunto discreto, la investigacion se orienté hacia la mezcla de emociones
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basicas que den paso a otras emociones secundarias. Para tal efecto Plutchik considerd
ocho emociones basicas que representoé en una rueda de emociones esquematizada en
la Figura [2-1] aqui las emociones opuestas se neutralizan entre si y cuando se mezclan
las adyacentes, resultan emociones secundarias por ejemplo mezclando sorpresa y

tristeza se produce decepcion.

Las emociones béasicas fueron ampliamente criticadas al negar la universalidad y
los fundamentos de los estudios de Ekman proponiendo el uso del modelo de exci-
tacion y valencia. Este enfoque se basa en el principio de que las emociones pueden
ser consideradas como puntos en un espacio n—dimensional. Hubo varios intentos de
clasificar las emociones en una o en un pequeno ntimero de dimensiones, por ejemplo
[75]. El enfoque mas popular es el de dos dimensiones, ya sea agradabilidad (el grado

de placer percibido) y activacion (el grado de excitacion), o valencia y excitacion [76].

La eficacia de utilizar el enfoque dimensional ha sido senalada por distintos au-
tores, entre ellos Schlosberg, Russell, Plutchick, Cowie y otros [77]. A pesar de que
existen variaciones en los nombres de las dimensiones, se puede notar que en general
una dimension describe si la emocién percibida es positiva o negativa, mientras que la
otra dimension describe la intensidad de la emocion [78]. En la Figura[2-2| se muestra

un mapa esquematico de las emociones en un modelo de valencia y excitacion.

Los efectos de las emociones en la senal del habla

Como hemos visto, el estado emocional de un hablante afectara la calidad de su
discurso de miltiples maneras. Estas variaciones pueden ser provocadas por cam-
bios involuntarios en el sistema de produccion del habla o incluso, por la adopciéon
mas controlada de estilos especificos y culturalmente aceptados. En paralelo con el
desarrollo del lenguaje hablado, se han establecido formas prototipicas de expresion
emocional o actitudes emocionales. Estas representaciones afectivas estan determina-
das, al menos en parte, por normas culturales tales como reglas de cortesia y etiqueta

y, por lo tanto, varian segin la cultura y el contexto social. Esto indica que en ciertas
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VERY ACTIVE
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. afraid PPy
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disgusted
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VERY NEGATIVE VERY POSITIVE

relaxed

bored content .

despairing serene

VERY PASSIVE
Figura 2-2: Modelo bidimensional tomado de Schréder Marc et al., [79] 2000

situaciones sociales, los hablantes pueden controlar o enmascarar la expresién “natu-
ral” de su estado emocional [80], por ejemplo, mientras que las expresiones de alegria
entre amigos o familiares pueden ser muy animadas, la misma emocioén experimentada
entre extranos conducira a una expresion emocional mas tenue. Una teoria intrinseca-
mente relacionada es la teoria de adaptacion comunicativa de Giles [81], ésta sugiere
que el estilo comunicativo de un hablante converge o diverge del de su interlocutor

dependiendo de la relacion entre ambos [82].

La producciéon del habla comienza con los procesos cognitivos de planificacion y
estructuracion del contenido de lo que se va a decir y la activacion de los sistemas de
produccion del habla para producir los sonidos apropiados. Aunque la planificaciéon
del contenido y la estructura del enunciado es un proceso en gran parte automatico,
también se basa en la capacidad de atencién y memoria que son recursos limitados,
haciéndola susceptible a interferencias que dan como resultado un cambio en la fluidez
del habla [83], [84, [85] [86]. Estos efectos han sido estudiados ampliamente mostrando
cambios en Fy, la velocidad de habla y en el espectro como respuesta a las fluctuaciones

de la carga cognitiva en los hablantes [87].
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Existen razones para creer que las situaciones emocionales impactan la atenciéon
y la memoria, se ha demostrado que la presencia de informacién nueva e inespera-
da, conduce a una respuesta que redirige la atencion hacia el nuevo estimulo [8§].
Emociones como la ansiedad afectan negativamente la planificaciéon, estructuracion
y ejecucion del habla [80, 50|, las personas susceptibles a esta emocion muestran un
sesgo de procesamiento cognitivo hacia estimulos amenazantes que impacta el desem-
peno en tareas no relacionadas [89, [90]. La prueba cléasica para evaluar este sesgo
consiste en pedir a los sujetos que nombren los colores con los que estan escritas
las palabras que se les presentan secuencialmente. Los resultados de esta prueba se
presentan mediante la medicién del tiempo requerido para decir el color entre una pa-
labra y otra, esto ha permitido develar que el tiempo requerido para decir el color de
palabras que representan amenazas es mayor que para palabras no relacionadas con
amenazas [89]. La interpretacion es que las palabras relacionadas con amenazas son
procesadas con mayor prioridad por sujetos propensos a sufrir ansiedad, interfiriendo

con la tarea de identificacion del color.

El impacto de otras emociones en la planificacién y estructuracion del habla es
menos claro. Por ejemplo, el mismo experimento aunque llevado a cabo con sujetos
deprimidos no ha mostrado una tendencia similar [89]. En otro estudio, [91] encon-
traron un aumento en la velocidad del habla y una disminucién en las pausas entre
palabras cuando pacientes deprimidos salieron de una sesiéon de terapia, sin embargo,
hay que senalar que cualquier posible afectacion en la planificacion, estructuracion y
produccion del habla como consecuencia de las emociones, dependera del contenido
del discurso pues es probable que las frases bien practicadas se memoricen y ejecuten

de forma automatica y por lo tanto, los efectos podrian resultar enmascarados.

2.3. Caracteristicas del habla emocional

Como hemos explorado antes, los tres sistemas de produccion del habla acttian

bajo el control del sistema nervioso. La musculatura que es el sistema que controla
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la respiracion, la posicion de la laringe y la de los articuladores, también se ve in-
fluenciada por las emociones. Los musculos de la boca y los labios, que cambian la
longitud y la forma del tracto vocal, también son utilizados para la expresion facial de
las emociones mientras que la produccion de saliva y mucosa, que afecta la resonancia

del tracto vocal, depende de la actividad parasimpéatica.

En situaciones en las que el cuerpo se encuentra en una condicién relajada, no
se imponen limitaciones al funcionamiento de los sistemas de produccién del habla.
Asi, cuando hablamos en la vida cotidiana, la respiraciéon puede producir una voca-
lizacion con intensidad bien controlada durante la duraciéon de una frase o oracién,
sin comprometer las necesidades respiratorias [92], 03]. Asimismo, los musculos pue-
den adaptarse a los requerimientos de la producciéon del habla, produciendo asi una
articulacion precisa y clara. Sin embargo, cuando una persona es introducida en una
situaciéon no relajada, los efectos se reflejan con mas intensidad sobre los tres subsis-
temas del habla. Como hemos visto, las emociones estan acompanadas por respuestas
adaptativas del sistema nervioso cuya finalidad es preparar al cuerpo para tomar una
accion [56l, 94]. Esto implica que las situaciones emocionalmente cargadas podrian
provocar un patrén de cambios fisiologicos que, de alguna manera no arbitraria, per-
turba los sistemas de produccién del habla. Por ejemplo, la ira, que desencadena la
preparacion para el conflicto, produce una mayor tension en la musculatura junto
con la elevacion en la frecuencia cardiaca y respiratoria, lo que a su vez provocaria
un cambio en la produccion de sonido y en la calidad de la voz [50]. La posicion
tedrica alternativa es que las emociones producen un cambio en la fisiologia general,
con la diferenciacion entre emociones dependientes de factores cognitivos, en lugar de

fisiologicos (por ejemplo, [60, 55]).

A continuacién se proporciona un breve resumen de los hallazgos principales para
las emociones comtinmente estudiadas. Para una revision detallada sobre los estudios
empiricos que han medido las propiedades actisticas del habla emocional, se puede
consultar [95] (50, 96], al tiempo que los detalles de las medidas mencionadas, como

Fo, se detallan en la Seccion
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Aburrimiento

El habla aburrida es generalmente lenta y mono6tona, con un nivel y rango bajo
de Fjy asi como de variabilidad y velocidad de articulaciéon. De manera opuesta, el
habla interesada o entretenida cuenta con un rango amplio de Fy y una velocidad

incrementada del habla.

Disgusto

Los resultados para el disgusto son poco consistentes, esto puede deberse a las
técnicas de induccion de disgusto en los sujetos de prueba pues podrian considerarse
cuestionables. En algunos estudios se utilizan actores que interpretaron la emociéon
mientras que en otros, se evaluaron las reacciones a peliculas poco placenteras. Los
estudios que utilizaron el primer procedimiento encontraron una disminucién en el
promedio de Fj mientras que los que utilizaron el segundo, encontraron un aumento

del promedio. Esto implica que el disgusto no es universalmente reconocido en el

habla [97].

Felicidad

La felicidad es una de las pocas emociones positivas frecuentemente estudiadas.
Esta se corresponde con niveles altos de excitacion medidos en Fy, su rango y variabi-
lidad. Ademas, hay evidencia, aunque no concluyente, de un aumento en la energia y
en la velocidad del habla. Sin embargo, algunas formas de la emocioén parecen carac-
terizarse por niveles bajos de intensidad y Fi, menor intensidad y articulacion mas

lenta.

Enojo

En general, se ha observado un aumento de Fy y de la intensidad en el habla

donde se presenta esta emocién. Aunque teniendo en cuenta que la media de Fy no
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es una medida actstica singular, es decir que se calcula con base en un conjunto
de valores, no esta claro si el habla enojada tiene un valor mayor de F; o un rango
méas amplio de Fy o ambos. Es posible que, como en las emociones anteriores, los
estudios que han encontrado un aumento de los valores de F{, han medido el enojo
R . . . . . .

caliente” o rabia, mientras que los estudios en los que este aumento no se vio reflejado
pueden haber medido el enojo “frio” o molestia, segin lo encontrado en [96]. El enojo
también parece estar caracterizado por altas frecuencias que, junto con el aumento

de intensidad, refleja un mayor esfuerzo vocal.

Miedo

Los altos niveles de excitacion esperados para el miedo son consistentes con la
evidencia que muestra incrementos en la intensidad y promedio de Fjy asi como en
la tasa de velocidad del habla. Los resultados para el rango de Fy son, sin embargo,
menos consistentes. Al igual que con el enojo, el aumento de la intensidad del habla
es acompanado por un incremento en las frecuencias altas. La ansiedad o la preocupa-
cioén, que son emociones relacionadas, también muestran una articulaciéon mas rapida
aunque los datos sobre las otras variables son menos consistentes. En [96] encontraron
una disminucién en la media, el valor minimo y el rango de Fj para la ansiedad, lo

que permiti6é hacer una distincién clara entre ambas emociones.

Tristeza

Aligual que con el miedo, los resultados coinciden reportando disminuciones en los
valores de Fy, la intensidad y la tasa de articulacion. La mayoria de los estudios publi-
cados en la literatura parecen haber estudiado las formas més silenciosas y resignadas
de esta emocion, en lugar de las formas méas excitadas como la desesperacion, donde
se encuentran correlatos que reflejan la excitacion, como el aumento de la intensidad,

de la energia y de los valores de Fj.



26 Capitulo 2. La senal del habla y las emociones

Problemas metodolégicos

Es evidente, a partir de este breve resumen, que cuando existe una consistencia
considerable en los hallazgos, suele estar vinculada a la excitacion, independiente-
mente de la de la emocion especifica que se investigue. Asi, la alegria, el enojo y el
miedo, son todas emociones de excitacion alta que se expresan con perfiles vocales si-
milares. Pocos o ninguno de los estudios encontraron patrones actisticos que pudieran
diferenciar las principales dimensiones no emocionales como la valencia y el control
ejercido. Sin embargo, esto no significa que las emociones discretas no se puedan dife-
renciar, de hecho, dado el alto reconocimiento de las emociones actuadas y evaluadas
en los estudios de percepcion, hay razones para creer que existen patrones actsticos

especificos a las emociones.

A pesar de los muchos estudios en el tema, hay varios problemas con el diseno
y la ejecucion del andlisis de la prosodia afectiva que podrian explicar por qué tales
patrones actsticos todavia no se han encontrado consistentemente. Ejemplo de esto

son las diferencias entre el habla emocional espontanea e inducida.

Habla emocional inducida y espontinea

Es posible que las altas tasas de reconocimiento en los estudios de percepcion
reflejen el hecho de que en estos estudios se ha utilizado el habla emocional actuada.
Tales expresiones emocionales actuadas reflejan, al menos parcialmente, la adopciéon
de estereotipos vocales sociales o culturales, denominados “efectos de atraccion” por
[98, @9]. En los estudios de percepcion esto podria significar tasas de reconocimiento
artificialmente altas, ya que el propoésito es comunicar eficazmente el estado emocional
del orador a una audiencia. L.as emociones reales, por el contrario, estdn acompana-
das por cambios en la senal del habla que no poseen un proposito de comunicaciéon
intencional, sino que reflejan cambios no controlados en la produccién del habla de-

nominados “efectos de empuje” por [98] [99).

Cuando la tarea es clasificar el habla emocional “real”, que refleja los efectos de
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empuje de la emocién, la puntuaciéon de reconocimiento de emociones son mucho més
bajas, consistente con las caracteristicas del habla no actuada. Desafortunadamente,
los pocos estudios que han intentado algin tipo de induccién emocional real, por
ejemplo [100, 10T], o que han trabajado con grabaciones del habla cotidiana, se han

limitado a dos emociones, como el estrés alto y bajo o feliz y triste.

2.4. Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas de la voz para el reconocimiento de emociones
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 caracte-
risticas, primero se deberd pensar en las que resulten méas adecuadas para resolver
el problema, en particular el de emociones, ya que podria no ser suficiente extraer
el tono y la frecuencia. Incluso se debe considerar la duracion del intervalo que se
analizard para determinar si dichas caracteristicas seran de utilidad en la clasifica-
cion; 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 tienden a
producir mejores resultados en lo que concierne a la exactitud y tiempo de clasifica-
cién [102], una de las razones es que el nimero de caracteristicas globales es mucho
menor en comparacion con las caracteristicas locales y por ende el tiempo requerido
por las técnicas de validacion es menor. Asi mismo muestran que si bien las carac-
teristicas globales ayudan a producir mejores clasificaciones, éstas soélo 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 en-
trenamiento que serédn obtenidos mediante el andlisis de caracteristicas globales seréa
menor, lo que dificultara el uso de clasificadores como las SVM y los Modelos Ocul-

tos de Markov (HMM). Para estos tipos de clasificadores que funcionan mejor con
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vectores de alta dimensionalidad, ser& preferible utilizar las caracteristicas extraidas
mediante el anélisis local [102]. Esto lleva a cuestionarnos el tamano de la ventana.
Una opcidn 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 andlisis, local o global, influirAn en el nimero 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 ca-
racteristicas representadas en ellos, es por esto que debemos cerciorarnos que éstas

describan correctamente el contenido emocional de la voz.

Las caracteristicas de la voz pueden ser agrupadas en tres categorias: continuas,
espectrales y cualitativas [102]. 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 activacién
de las que poseen una baja [103], las caracteristicas mas usadas en esta categoria
son: la frecuencia fundamental, la energia, la duracion y los formantes. Las caracte-
risticas espectrales podran extraerse mediante distintas técnicas entre las que desta-
can: 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 tie-
ne impacto en la distribucion de la energia espectral a lo largo del rango de frecuencias
de la voz’ [102]. Algo méas que sabemos sobre la energia en la voz es que la frecuencia
fundamental y sus armonicos cambian bajo distintos estados emocionales, bajo esta

premisa Teager expone que ‘escuchar es el proceso de detectar energia’ [104].

Como se ha venido exponiendo en esta seccion, seleccionar los atributos que des-
criban correctamente una emocion 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 [104] la miden como
una funcion directa del voltaje del micr6fono aunque normalmente depende de la

distancia entre éste y el hablante, de la direcciéon y del ambiente. Para abordar este
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Enojo Felicidad Tristeza Miedo Disgusto

Velocidad Mas rapida  Rapida o lenta Mas lenta Muy rapida Mucho mas
rapida
Tono Muy alto Mas alto Mas bajo Muy alto Muy bajo
promedio
Intensidad Alta Alta Baja Normal Baja
Calidad Agitada A todo volumen, Resonante, Irregular Quejumbro-
jadeante resoplante sa,

Cambios en Abruptos Suaves, hacia Suaves, hacia Normales Amplios
el tono arriba abajo

Tabla 2.1: Emociones y parametros de la voz tomado de Cowie et al. [105], 2001

problema, se ha propuesto prestar atencion al estrés del hablante ya que esto ayuda
a distinguir el volumen [106]. Otra opcion 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 duraciéon 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 extraccion
automatica, tal es el caso de la deteccion de fonemas mediante el andlisis del ntcleo
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 extrai-
das de la senal del habla se manifiesta su importancia pues, con base en la experimen-
tacion realizada, creemos que ayudan a caracterizar de manera eficaz las emociones

que se presentan en la voz.
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CAPITULO 3

APRENDIZAJE PROFUNDO

Algunos autores sugieren que las arquitecturas profundas son mucho maés eficien-
tes, en términos de los elementos computacionales requeridos, que las arquitecturas
de poca profundidad como las redes neuronales tradicionales con una sola capa ocul-
ta u otras técnicas como los modelos ocultos de Markov y las méquinas de soporte
vectorial, entre otras [107]. No obstante, este tipo de redes profundas son muy difici-
les de entrenar, para superar este problema en el 2006 se introdujo un algoritmo de
aprendizaje no supervisado que hizo posible dicho entrenamiento [9]. En las siguien-
tes secciones se dard una breve introducciéon a estas arquitecturas profundas y a las
maquinas restringidas de Boltzmann (RBM), al mismo tiempo que se revisaran sus

algoritmos de entrenamiento.

Una motivacion clave para el aprendizaje profundo o deep learning (DL) se basa
en la biologia, ésta nos dice que el cerebro funciona de forma ‘profunda’. Esta natu-
raleza jerarquica, proviene de la observacion de que las capas superiores representan
conceptos cada vez mas abstractos, lo que lleva a pensar que la estructura jerarquica
empleada por el Neocortex (capa racional del cerebro, controla las emociones y las

capacidades cognitivas), es la respuesta a gran parte de su poder [108, 109, 110].

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

31
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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 [3-1] La
hipotesis es que, si se permite que la red encuentre representaciones en varios niveles
de abstraccion, se obtendran mejores resultados, pues cada capa ird encontrando
patrones en las capas mas bajas y representando conceptos mas 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 [9].

En lugar de utilizar las redes neuronales tradicionales, en varios trabajos se ha
propuesto hacer uso de una arquitectura profunda que utilice como bloque de cons-
truccion las maquinas restringidas de Boltzmann (RBMs) que pueden ser apiladas
para obtener distintos niveles de especializacion [IT11]. Para ejemplificar esta arquitec-
tura profunda, se pueden utilizar las redes neuronales artificiales (ANN) tradicionales
de la siguiente forma: 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 [3-5

3.1. MaAquinas Restringidas de Boltzmann

La maquina de Boltzmann (BM), representada en la Figura fue desarrollada
por Geoffrey Hinton y Terry Sejnowski en 1983 [I12]. Esta es un tipo de red neuronal
donde todas las neuronas estan 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 probabilistas a los pesos de la red. A esta mé-
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*m % N

3ra Capa
‘Objetos’

2a Capa
‘Partes’

1ra Capa
‘Contornos’

Pixeles

Figura 3-1: Visualizacion de las representaciones en las RBMs

quina se le presenta un conjunto de vectores de entrenamiento que debera aprender a
clasificar con alta probabilidad, 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 relacién con otros ejemplos. No obstante, las BM sin res-
tricciones de conectividad no han demostrado ser tutiles 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 tamano debido a la forma en la que estan construidas como se
puede ver en la Figura Es por esto que se propusieron las maquinas restringidas
de Boltzmann (RBM), esta ‘restriccion’ se basa en reducir el nimero de conexiones
impidiendo que las neuronas o unidades de la misma capa se ‘vean’, como en la Figu-
ra 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. La diferencia radica en
que las conexiones o pesos J y L entre las unidades ocultas y visibles respectivamente,

presentes en la Figura[3-2] son eliminadas de la topologia presentada en la Figura [3-3
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Figura 3-3: Mdquina Restringida de Boltzmann

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; ; entre v; y hj, la funcién de energia de las RBMs

estda dada por [113]:

E(U, h) = — Z aibi — Z bjhj — Zvihiwiﬂ- (31)
1,]

i€visible j€oculta

O de manera simplificada:

E(v,h) = —ad'v—Vh—hWv (3.2)

La red asigna una probabilidad a cada par, unidad visible y un vector de unidades

ocultas, a través de esta funcion:

—E(v,h)
exp
plv.m) = 20 (3.3
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donde la funcién de particion Z, esta dada por la suma de todos los pares de vectores

visibles y ocultos:

Z = Z exp” BN (3.4)
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 [10]:

FE(v)=— Z av; — Z log — Z expliVi (3.5)
i i h;

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

dada por sumatoria de todos los vectores ocultos:

1 — v
pv) = Y exp PN (3.6)
h

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.

Awivj = 6(<Uihj>datos - <Uihj>modelo) (37)

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

datos (datos de entrada) y del modelo (datos propagados) es:

dlog p(v)

awi,j

= <Uihj>datos - <Uihj>modelo (38)

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

condicionalmente independientes [114]:
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p(vln) = [T plwil)
p(hlv) = [ [ p(hslv) (3.9)

Usando esta propiedad, podemos escribir:

p(v; = 1|h) = o(a; + Z hjw; ;)

J

p(h; = 1jv) = a(b; + Zviwi,j) (3.10)

donde ¢ es la funcién sigmoidea:

1

o(z) = Fpnp— (3.11)

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 demas estados
visibles que el modelo puede generar. La fase positiva es facil de calcular debido a la
Ecuacién , 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 pa-
recidos a aquellos que le fueron presentados como de entrenamiento, o dicho de otra
manera, queremos maximizar la probabilidad logaritmica de los datos de entrena-

miento o reducir al minimo la probabilidad logaritmica negativa de estos.
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OO ©
|

Paso de Gibbs

Figura 3-4: Paso de Gibbs

Muestreo y divergencia contrastiva

Como dijimos, las RBMs son un tipo de red neuronal, por lo que también funcionan
actualizando los estados de algunas unidades en dependencia de otras, para actualizar
el estado de una unidad ¢ se necesita hacer uso de las ecuaciones y . Notese
que no podemos garantizar que una unidad sera 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 [115].

El muestreo de Gibbs para N variables aleatorias S = (S1,...,Sy) se realiza a
través de una secuencia de muestreo con N sub-pasos de la forma 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 Figura S consiste en el conjunto de unidades
visibles y ocultas y ya que son condicionalmente independientes, se puede realizar el

muestreo por bloques:

hY = p(h|v°)
v = p(vo?)
h' = p(hlv')

(3.12)
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Con esta configuracion, las unidades visibles se muestrean simultaneamente con
los valores fijos en las unidades ocultas, de forma similar, las unidades ocultas se
muestrean simultaneamente dados los valores de las unidades visibles. Un paso en la

cadena de Markov se toma como sigue:

R~ o (W™ + )

"t~ o (WR™T + b) (3.13)

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 k™!, se verd

+1 ge vera activada

activada con probabilidad o(W/v™ + ¢;) y, de manera similar v
con probabilidad o(W;h"*! 4 b;). Cuando ¢t — oo, las muestras v, h' modelan co-
rrectamente a p(v, h) aunque por supuesto, hacer los célculos para t — oo resulta
computacionalmente prohibitivo. Es por esto que se propuso la Divergencia Contras-

tiva (CD) [116]. La CD hace uso de dos técnicas para acelerar el proceso de muestreo:

» Ya que se desea que la p(v) & Pentrenamiento(V), 1a cadena de Markov se inicializa
con un vector de entrenamiento con lo que se logra que la distribucion sea
cercana a p y por ende, la cadena esté proxima a converger.

= Ademas, la CD no espera a que la cadena converja, en principio se requiere una
cantidad k de pasos de Gibbs, aunque en la practica se demostrd que con k =1

es suficiente [10].

Para utilizar la DBN para clasificaciéon, 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 [9], una forma més simple de usar la DBN para
clasificaciéon es simplemente anadir una ultima capa consistente en un clasificador
estandar y entrenar todo el modelo como si se tratase de una red neuronal feedforward

con backpropagation.
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3.2. Redes de creencia profunda
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Figura 3-5: Pasos en el entrenamiento de una DBN

Una Red de Creencia Profunda (DBN) es un tipo red neuronal con una arqui-
tectura 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 |3-5
se muestra una DBN con ¢ = 3 a la que se le puede agregar o enlazar un clasificador
estandar a la salida de ésta. Las DBNs modelan la distribucion entre el vector de
unidades visibles v y las ¢ capas ocultas h* de la siguiente forma:

-2
P(v,h', ... h") = (i‘[ P(h’“|h’““)) P(h*71 hY) (3.14)

k=0
Donde v = h° y P(h*~1|h*) es una distribucién para las unidades visibles condi-
cionada a las unidades ocultas de la maquina restringida de Boltzmann, en el nivel
k,y P(h'=1|hY) es la distribucion para la RBM del nivel superior. Los pardmetros de
una DBN son los pesos w’ entre las unidades de las capas j — 1y j v el sesgo ¢/ de
la capa j. Para entrenar una DBN se sigue un algoritmo voraz no supervisado que se

aplica a las RBMs que la constituyen [I17], el proceso es como sigue:
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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. Aplicar retropropagacion a los pesos de la DBN como se haria con un

perceptron multi-capa (MLP).



CAPITULO 4

INFORMACION Y PODA DISCRIMINATIVA

En los ultimos anos, muchos desafios de reconocimiento a gran escala han sido
resueltos con éxito utilizando los recientes avances en el reconocimiento de patro-
nes, el aprendizaje maquinal y las redes neuronales artificiales. En el caso de redes
neuronales artificiales, existen varios criterios utilizados para evaluar la calidad de
una red, por ejemplo: el tiempo de entrenamiento, la escalabilidad y la habilidad de
generalizacion, entre otros. Analizar el tamano de la red es especialmente relevante
ya que los trabajos recientes muestran que las redes mas grandes o més profundas
pueden asignar las caracteristicas a un espacio més apropiado. En consecuencia, han
surgido nuevas complicaciones asociadas con los algoritmos de entrenamiento com-
plejos y computacionalmente exigentes. En este contexto, las maquinas restringidas

de Boltzmann (RBM) han recibido mucha atencion.

La idea detras del paradigma de aprendizaje profundo sugiere que para aprender
las representaciones de alto nivel de datos, se requiere una jerarquia de representacio-
nes intermedias [10]. Estas representaciones intermedias en una arquitectura profunda
se traducen en una red neuronal artificial con varias capas de unidades ocultas entre
las capas de entrada y de salida. Sin embargo, estas capas ocultas son dificiles de
optimizar. Los mejores resultados obtenidos en las tareas de aprendizaje supervisado

implican un componente de aprendizaje no supervisado, generalmente en una fase de

41
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pre—entrenamiento voraz no supervisado. Esto significa que si se permite a la red des-
cubrir representaciones en varios niveles de abstraccion, obtendra mejores resultados
yva que en las capas inferiores la red encontrard caracteristicas basicas, mientras que

en las capas superiores se representaran conceptos mas complejos [9, [10].

Cuando se disenan las redes neuronales es necesario decidir la arquitectura 6p-
tima y numero de pardmetros necesarios para resolver una tarea especifica. Como
se ha introducido antes, las grandes redes tienen la capacidad de aprender funciones
mas dificiles, sin embargo, esto se produce a costa de una mayor complejidad compu-
tacional. Sin embargo, la complejidad computacional de una red neuronal depende
no s6lo del nimero de parametros u operaciones aritméticas sino de la arquitectura,
tipos de capas y patrones de conectividad. Para ello, se han propuesto varias ideas
para disenar redes “ligeras” que proporcionan mejor rendimiento. Un enfoque comiin
para determinar el tamano de la red es mediante heuristicas, por lo general buscan-
do buen rendimiento y capacidad de generalizaciéon en un conjunto de validacién,
especialmente si el tamano del problema es grande. Otro enfoque considera formas
de “crecimiento” de una red neuronal artificial hasta que se logra un rendimiento sa-
tisfactorio [13]. Una técnica diferente utiliza métodos de “poda” 15, 16, 7] que, en
general, comienzan por el entrenamiento de una red neuronal artificial, que es lo sufi-
cientemente grande para asegurar un rendimiento satisfactorio para, posteriormente,
eliminar de la red entrenada algunas neuronas (por ejemplo, las que tienen los pesos
méas pequenos) para después reentrenar la red. Este procedimiento también podria
repetirse hasta que se alcance algin criterio de convergencia, de lo contrario se asume
que la red més pequena que se ha producido tiene la topologia mas adecuada para el
conjunto de datos dado. Este tipo de poda se denominé poda de post—entrenamiento
(PTP) [15], 118]. Sin embargo, el sobre-entrenamiento puede ocurrir si el nimero de
parametros de la red es mayor que el nimero 6ptimo (lo que sucede con frecuencia
pues el namero 6ptimo es desconocido), por otro lado, tener un niimero pequeno de
parametros limitara la capacidad de aprendizaje de la red. En [119], se utiliz6 un

andlisis discriminante generalizado en conjunto con una DBN mostrando una mejora
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significativa con respecto a las méquinas de soporte vectorial. Sin embargo, Brueck-
ner [120] encontro que la RBM fue la que ayudo en la tarea de clasificacion y no la

DBN.

A pesar de que estos resultados son alentadores, la seleccién de una topologia
adecuada para la red sigue siendo un &rea abierta, ademas, las técnicas utilizadas
frecuentemente para evaluar dichos mecanismos son computacionalmente costosas,
y en general no responden a una valoracién objetiva del aprendizaje particular de
las neuronas. Un enfoque es mediante la seleccion, de acuerdo con algin criterio,
de las neuronas que més contribuyen al objetivo de la red y luego podar las que
contribuyen con menos. Para ello, en este trabajo investigamos el uso de cinco medidas
discriminativas binarias y ocho medidas multi—clase, como una forma de evaluar la
utilidad de cada unidad oculta de una RBM en un problema de clasificacion. Aqui
utilizamos la informaciéon sobre las clases ya que el objetivo es medir cuanto del
poder discriminativo de la red es aportado por cada neurona oculta con el fin de
encontrar un tamano de red adecuado, manteniendo al mismo tiempo un rendimiento
de clasificacion apropiado. Una de las medidas que pueden ser estudiadas es la varianza
en la activacion de las neuronas, la logica subyacente es que las neuronas con una
activacion constante no transmiten informacion discriminativa sobre las muestras.
Sin embargo, como las maquinas de Boltzmann son estocasticas, medir la varianza
de activaciéon no resulta apropiado pues una neurona con probabilidad constante de
activacion, podria tener una varianza de activacion alta. Existen varias medidas que
pueden ser utilizadas con este objetivo, el de medir la actividad relevante de las
neuronas dado un vector de entrenamiento. En las siguientes secciones se exploran

varias medidas en los contextos binarios y multi—clase.
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4.1. Medidas discriminativas binarias

En un sentido general estas desemejanzas miden la distancia entre dos distribu-
ciones discretas p y ¢. Los histogramas de las activaciones de salida de cada neurona
se utilizan para aproximar las distribuciones de probabilidad de las dos clases: py q v,
al mismo tiempo, calcular las probabilidades que se utilizan en las siguientes medidas
discriminativas. La primera medida que introducimos es la informacion mutua (MI)

calculada para las activaciones de cada unidad oculta para ambas clases.

Informaciéon mutua

La informacion mutua de dos variables aleatorias es una medida de la dependencia
entre ellas. Mas especificamente, cuantifica la cantidad de informacion obtenida sobre
una variable aleatoria a través de otra. Esta medida esté estrechamente relacionada
con la entropfa H de una variable aleatoria X, con funciéon de masa de probabilidad
p, que mide la aleatoriedad de la variable dada, es decir, la media de la informacién

proporcionada por un evento:
H(X)=-)Y p(x)log,p(x) (4.1)

La idea detras de esta definicion es que, si uno de los eventos es mas probable
que otros, la observacién de ese evento es menos informativa. Por el contrario, los
eventos mas raros proporcionan mas informacion cuando ocurren. En este sentido, es
posible definir la informacion para un evento particular como I(z) = —log, p(z), por
lo que su valor esperado sobre todos los valores posibles de x conduce a la entropia
de Shannon (£.I). A partir de la entropia de Shannon podemos definir la entropia

condicional de una variable aleatoria X dada la variable aleatoria Y por:

H(X|Y) = p(z,y)log, p(z|y) (4.2)

z,Y

donde p(z,y) es la probabilidad conjunta de que X =z y Y =y.
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Otra definicion que necesitamos para introducir el concepto de informacion mu-
tua es la entropia conjunta, que mide cuanta incertidumbre hay en las dos variables

aleatorias X y Y tomadas en conjunto y se define por:

H(X.Y)==> p(z,y)log, p(x,y) (4.3)

z,yY

De [4.2] y [4.3] se puede obtener:

H(X|Y) = H(X,Y) — H(Y) (4.4)

Con lo anterior, la informacion mutua se define entonces como:
p(z,y)
MI(X,Y)= p(x,y)logy ———
(XY =2 pla)lons oy
= H(X) - H(X[Y)
=HX)+H(Y)—-H(X,Y) (4.5)

Con esta ecuacion en mente, en nuestra implementacion, la informacién mutua

esta definida de la siguiente manera:

M1 (Clase, Atributo) = H (Clase) + H (Atributo) — H (Clase, Atributo)  (4.6)

Divergencia de Kullback—Leibler

La divergencia de Kullback-Leibler (KL) es una medida discriminativa entre dos
distribuciones de probabilidad. Dado que existen dos variables aleatorias discretas X
y Y, descritas por las distribuciones de probabilidad p(x) y ¢(y), el modelo definido
por p se evalia en términos de proximidad a la distribucion ¢. En otras palabras,
esta divergencia mide la relaciéon entre la probabilidad o incertidumbre de que una

muestra de p se comporte como una muestra de q. Antes de definir la divergencia KL,
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observemos que la entropia cruzada se define como:

H(X;Y) = Ex[log, @1

= - ZP ) log, q(y (4.7)

donde Ex representa la expectativa con respecto a la distribucion de probabilidad p.

La informacion KL, o entropia relativa de p con respecto a ¢, se puede definir como:

p(x)

q(y)

== p(x)logz q(y)

Dir(p |l q) = Zp ) log, 222

+ > p(x)log, p(x)

= H(X;Y) - H(X) (4.8)

con H(X;Y) siendo la entropia cruzada de X y Y mientras que H(X) es la entropia
(4.1) de X. Sin embargo, la divergencia de KL no es simétrica, aunque en nuestra
implementacion consideramos una medida simétrica, a la que nos referimos como KLS

y a la que también se le conoce como divergencia de Jeffreys, definida como:

(Drr(p || @) + Drrl(q || p))
2

Drrs(p |l q) = (4.9)

Distancia de Wasserstein

La distancia de Wasserstein, o Earth Mover’s Distance (EMD) [121], se basa en
el costo minimo a pagar, o trabajo por hacer, para transformar una distribucién en
otra. s mas robusto que otras técnicas que utilizan histogramas ya que opera con
representaciones de distribuciones de tamano variable, evitando asi problemas con
intervalos o bins que son tipicos cuando se trabaja con histogramas. Intuitivamente
hablando, dadas dos distribuciones, una puede ser considerada como una masa de

tierra, mientras que la otra se puede ver como agujeros en el suelo que deben ser lle-
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nados. Esto significa que la EMD mide el trabajo necesario para mover o transformar
una distribucion en otra, donde una unidad de trabajo corresponde a transportar una
unidad de suelo en una unidad de distancia. La medida de distancia entre “lugares” se
conoce como la distancia de suelo, que se introduce en . La EMD se define para
histogramas de la forma (u,p(z)), donde p es la media del histograma mientras que
p(z) es el namero de ocurrencias de x. Los histogramas pueden o no normalizarse,
de modo que la masa total de dos histogramas puede no ser igual. De esta forma,
dados dos histogramas X y Y, la EMD se define en términos de flujo dptimo como

F = (f;j) que minimiza el trabajo W:

W(X,Y,F)=>_ fib; (4.10)

donde §;; = dist(y;, f1;) es una cierta distancia entre y; y i, por ejemplo la distancia
euclidiana, mientras que W(X,Y, F') es el trabajo necesario para mover la tierra de

un histograma a otro. El flujo (f;;) debe cumplir con las siguientes restricciones:

Ji; 20

Zfij <

J

Zfij < W

Zfz‘j = min()_ Muzuj) (4.11)

i

La primera restricciéon nos permite mover la tierra de X a Y y no al contrario, la
segunda limita la cantidad de tierra que se puede enviar desde X, la tercera limita
la cantidad méaxima de tierra que Y puede recibir y, finalmente, la cuarta nos obliga
a mover la mayor cantidad posible de tierra (flujo total). Una vez que el problema
de transporte se resuelve y se encuentra el flujo 6ptimo F', la EMD se define como el

trabajo W normalizado por el flujo total definido en la ecuacion .11}
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> i Jii0ij

EMD(X,Y) = SR

(4.12)

Diferencia absoluta de la frecuencia de activaciones

En [122], los autores describen un método para seleccionar los d&tomos mas discri-
minativos de un diccionario fijo con el fin de mejorar el rendimiento de la clasificacion
de una red neuronal en una representacion rala. Un diccionario se define como una
matriz, ® € R™*N  cuyas columnas (Ej son los a&tomos por lo que, una senal particu-
lar puede ser descrita por una combinacion lineal de estos Atomos, también conocidos

como caracteristicas de la senal.

La idea detras de este método es seleccionar los 4tomos més discriminativos del
diccionario usando la probabilidad de “activacion” del &tomo dada una clase. Se su-
pone que un atomo estd activo para una senal particular (de una clase dada) si el
coeficiente correspondiente en su representacion es diferente de cero. Los candidatos
considerados son aquellos atomos con mayor diferencia absoluta entre las probabili-
dades de activacion para cada clase. Es decir, un atomo es més discriminativo si esta
activo mas veces para las senales que pertenecen a una clase, que para las senales
pertenecientes a la otra clase. En nuestro trabajo podemos aplicar una idea similar
a las neuronas en lugar de los 4tomos, nos referimos a ella como la diferencia de la

frecuencia de activacion condicional o difference of conditional activation frequency

(DCAF):

Sea p; = p(x; # 0|7 € C1) v ¢ = q(yi # 0|7 € Cy) las probabilidades de activacion
de la neurona 7 para la Clase 1 y la Clase 2, respectivamente. Nuestra implementacion

de este criterio es la siguiente:
Dpcar(X,Y) = |pi — gl (4.13)

donde p; v ¢; se calculan utilizando la frecuencia de activacion relativa para cada
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neurona:

# activacion de la neurona i para datos € C;

bi =~ # todos los datos € Cy
 ~ 7 activacién de la neurona i para datos € Co
qi =~ # todos los datos € Cs (414)

En el caso particular de las clases igualmente representadas (es decir, en un con-
junto de datos equilibrado), ambos denominadores son iguales, por lo que los criterios
pueden simplificarse s6lo computando la diferencia absoluta entre el niimero de acti-

vaciones por cada clase.

Prueba t de varianzas desiguales

La prueba t de Welch es una adaptacion de la prueba de t de Student [123] [124]
que compara las medias de dos grupos. Es un buen enfoque cuando no se cumple la
suposicion de homogeneidad de varianzas, especialmente con tamanos de muestras
desiguales. La idea general es que las medias de las activaciones de las neuronas
pueden utilizarse para estimar que tan lejos estdn las distribuciones entre si o, de
alguna manera, probar si las unidades estadisticas que subyacen a las dos muestras

se superponen.

Sea u; la media de las muestras de las activaciones para una neurona, =1,2 la
clase, o; la varianza y n; el tamano del grupo. Entonces nuestra implementacion de

la prueba t de Welch es definida como:

(Ml - M2)2

g1 g2
n1+n2

WT = (4.15)

En el contexto de la clasificacion de patrones en un problema de dos clases con
distribuciones normales, esta prueba esta relacionada con la denominada relacién de
Fisher [125], ya que en la ecuacion el numerador refleja la varianza inter—clase
mientras que el denominador considera la varianza intra—clase. De esta forma, p; es

la media de las activaciones de salida de una neurona para patrones de la Clase 1y puo
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es la media de las activaciones de salida de una neurona para la Clase 2. Asimismo,
o1 es la varianza de las activaciones de salida de una neurona para la Clase 1 y o5 es

la varianza de las activaciones de salida de una neurona para la Clase 2.

4.2. Medidas discriminativas multiclase

En esta seccion se revisan las distancias utilizadas para medir la discriminacion de
las neuronas en un contexto multi—clase. Las distancias presentadas a continuaciéon
se pueden dividir en dos grupos, modelos de filtro y modelos de envoltura. Basandose
en las caracteristicas de los datos, los modelos de filtro evaltian las caracteristicas
sin utilizar ningin algoritmo de clasificacion. Un algoritmo de filtro tipico consta de
dos pasos: en el primer paso, ordena las caracteristicas basadas en ciertos criterios
mientras que en el segundo paso, las caracteristicas en los lugares mas altos se eli-
gen para inducir modelos de clasificacion. Estos modelos seleccionan caracteristicas
independientemente de un clasificador especifico. Por lo tanto, el enfoque de filtro
es independiente del algoritmo de aprendizaje, lo que lo vuelve computacionalmen-
te simple, rapido y escalable. Sin embargo, la principal desventaja del enfoque es
que ignora los efectos del subconjunto de caracteristica seleccionado en el rendimien-
to global del algoritmo de clasificacion. El subconjunto de caracteristicas 6ptimas
dependera entonces de los sesgos especificos y la heuristica del algoritmo de clasi-
ficacion. Tomando en cuenta esta suposicion, los modelos de envoltura utilizan un
clasificador especifico para evaluar la calidad de las caracteristicas seleccionadas y
ofrecen una forma sencilla y poderosa de abordar el problema de seleccion de carac-
teristicas, independientemente del algoritmo de aprendizaje elegido. Sin embargo, los
modelos de envoltura son muy costosos desde el punto de vista computacional por lo
que el subconjunto de caracteristicas seleccionadas esta inevitablemente predispuesto
al clasificador especifico en comparacion con los modelos de filtro. Este componente
de buisqueda pretende encontrar un subconjunto de caracteristicas con la evaluacion
mas alta, usando una funcién heuristica para guiarlo. Las evaluaciones de rendimiento

se realizan tipicamente utilizando validacién cruzada.
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El procedimiento de seleccion de caracteristicas se divide en dos partes: evaluacion
de atributos y método de busqueda. La evaluaciéon de atributos es la técnica mediante
la cual cada atributo o caracteristica del conjunto de datos se evaltia en el contexto
de la clase. El método de bisqueda es la técnica mediante la cual, se prueban las
diferentes combinaciones de atributos en el conjunto de datos para obtener una lista de
caracteristicas ordenadas. En esta Tesis, el proceso de evaluacion de atributos se lleva
a cabo mediante el calculo de las medidas dicriminativas para las neuronas, mientras
que el de bisqueda se realiza estableciendo un orden sobre esos valores. Algunas de las
medidas que se introducen en esta seccion, en particular las que guardan una relacion
con informaciéon mutua y la correlacién de Pearson, hacen uso intensivo del concepto
de btsqueda a través de la evaluacion iterada entre los valores discriminativos de cada
atributo (neurona) y la variable de salida (clase). Esto quiere decir que se calculan
las medidas de forma similar a como se haria con una medida binaria pero el proceso

de bisqueda iterada posibilita la evaluacién multiclase.

Anova

El proposito del ANOVA unidireccional es determinar si los datos de varios grupos
tienen una media comin. Es decir, el ANOVA unidireccional permite averiguar si
existen diferencias estadisticamente significativas entre las medias de dos o méas grupos
independientes. E1 ANOVA de un solo sentido prueba si la varianza explicada en
un conjunto de datos es significativamente mayor que la varianza inexplicada, esta
técnica, sin embargo, no puede decir qué grupos especificos fueron estadisticamente
significativos entre si, sélo indica que hay diferencias estadisticamente significativa

entre los grupos en su conjunto. Especificamente, prueba la hipo6tesis nula:

Hozulzugz,ug:...:uj (416)

donde p = media del grupo y J = nimero de grupos. El ANOVA unidireccional
prueba la diferencia en la media del grupo dividiendo la variacion total en los datos

en dos componentes:
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» Variacion de la media del grupo de la media general, es decir, y; — 3 (variacion
entre grupos), donde y; es la media muestral del grupo j, y y es la media global
de la muestra.

= Variacion de las observaciones en cada grupo de sus estimaciones de la media

del grupo, y;; — y; (variacion dentro del grupo).

Entonces, ANOVA compara la variaciéon entre grupos y la variacion dentro de
los grupos. Si la relaciéon entre la variacién dentro del grupo y la variacién entre
grupos es significativamente alta, podemos concluir que las medias del grupo son
significativamente diferentes entre si. Esto se puede medir usando una estadistica de
prueba que tiene una distribucion F con (J — 1, N — J) grados de libertad donde N

es el nimero total de observaciones:

55G/(J 1)

k= SSE/(N —J)’

(4.17)

donde la suma de cuadrados entre-grupos (SSG) y la suma de errores cuadraticos

(SSE) son:
SSG = Z n; (7; — 9)° (4.18)

SSE = ZZ (yij — y_j)27 (4.19)

donde n; es el tamano de la muestra para el grupo j-th.

Correlacion de Pearson

Aunque existen al menos 30 formas de interpretar y calcular el coeficiente de
correlacion de Pearson (PCC) [126], en este trabajo entendemos esta correlacion como
la covarianza normalizada, de forma que su rango esté entre 1 (correlacion directa)
y —1 (correlacion inversa) con 0 denotando la ausencia de alguna relacion. La idea
detras del uso de este coeficiente es que la correlacion de las muestras dentro de una

clase se espera mayor que la correlacion entre clases [127], de esta forma, se impone un
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orden a las neuronas mediante los valores de correlacion. Este coeficiente, en términos

de la covarianza de dos variables aleatorias (z,y), se puede expresar como:

cov (2, )

"= ey = 0,0
z0y

> xiy; — Ny

V- ) ok - )

(4.20)

donde o es la desviacion estdndar, n es el tamano de la muestra y z, y son las medias.
Cuando z y y provienen de la misma clase, a este coeficiente se le interpreta como la
correlacion intra—clases mientras que, cuando provienen de clases diferentes, como la

correlacion entre—clases.

Puntaje de Fisher

La idea central del Fisher Score es encontrar distancias entre los valores de activa-
cion de las neuronas (o puntos de datos) de forma tal que, para la misma clase sean
lo mas pequenas posible mientras que, para diferentes clases, sean lo més grandes po-
sible. Esto se logra al evaluar los datos individualmente donde el ’score’ o puntuacion

del j-ésimo punto sera calculado como|128]:

g — Zszl Ty (Mi - :“j)z

f — — (4.21)
D ke T (Ui)

donde ,ui y ai son la media y la desviacion estandar de la clase k-ésima para el dato
j-ésimo respectivamente y, 1/ la media del conjunto de datos en la posicion j-ésima de
todas las clases. Después de calcular el puntaje de Fisher para cada punto de datos, se
seleccionan aquellos con el puntaje mas alto, permitiendo asi ordenar los datos como

'més significativos’.
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Ganancia de informacion!]

La ganancia de informacién es un criterio para medir la “bondad” de las salidas
de las neuronas en la tarea de clasificacion, ésta mide la ’informacion ganada’ al
evaluar la presencia o ausencia de una neurona en la disminucién de la entropia
global. La entropia se considera una medida de la impredecibilidad del sistema por lo
que evaluarla permite conocer la aleatoriedad de la variable dada, es decir, la cantidad
de informacion proporcionada por un evento. La informacion mutua, definida en
utilizando la entropia H de la variable aleatoria X proporcionada por otra variable
aleatoria Y, representa la cantidad en la que la entropia de X disminuye y esté dada
por:

MI(X,Y)=H(X) - H(X|Y) (4.22)

Dada esta ecuacion, la ganancia de informacion implementada en este trabajo estéa

definida por:

IG (Clase, Atributo) = H (Clase) — H (Clase| Atributo) (4.23)

Razén de ganancial

Esta medida ofrece una puntuacion normalizada de la contribucién de las salidas
de las neuronas en una tarea de clasificacién, esto quiere decir que una razon de
ganancia alta para una neurona, implica que serd util para la clasificacion. Esta
medida introduce un término de normalizacion a la ganancia de informacién definida
en dividiéndola por la entropia del Atributo que esta siendo evaluado. Debido
a esta normalizacion, los valores de la razon de ganancia caen en el rango [0,1]. Un
valor de GainR = 1 indica que el Atributo predice completamente la Clase, y cuando

GainR = 0, significa que no hay relaciéon entre la Clase y el Atributo, esta razén se

lEsta medida esta basada en Informacion Mutua, descrita en la subseccion de las medidas
discriminativas binarias.
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presenta como:

Clase) — H (Clase| Atributo))
H (Atributo)

GainR (Clase, Atributo) = (H( (4.24)

Incertidumbre simétrica?

De forma similar a la razon de ganancia , el criterio de la incertidumbre
stmétrica normaliza la ganancia de informacion dividiéndola por la suma de
las entropias de la Clase y del Atributo. La ganancia de informacion es una medida
simétrica, es decir, la cantidad de informacion obtenida sobre Y después de observar X
es igual a la cantidad de informacién obtenida sobre X después de observar Y. Aunque
la simetria es una propiedad deseable para una medida de correlacion, la ganancia de
informacion no normaliza los valores para garantizar que sean comparables y tengan
el mismo efecto. Por este motivo la incertidumbre simétrica compensa el sesgo al
normalizar su valor al rango [0, 1] donde un valor de SU = 1, indica que un Atributo
predice completamente la Clase (o al contrario) y SU = 0, significa que no estan

correlacionados. Este coeficiente de incertidumbre simétrica viene dado por:

(GainR)
(Clase) + H (Atributo)

symmUncert (Clase, Atributo) = 2 x i (4.25)

Relief F

La medida Relief-F selecciona n instancias de activaciones neuronales al azar,
calcula sus vecinos mas cercanos y optimiza un vector de pesos. Esta evaluacion de
atributos asigna un peso a cada caracteristica dependiendo de su capacidad para dis-
tinguir entre las clases. Especificamente, el cilculo del peso se basa en la probabilidad
de que los vecinos mas proximos de diferentes clases tengan valores diferentes para

una instancia y la probabilidad de que los vecinos mas cercanos de la misma clase

?Esta medida estd basada en Informacion Mutua, descrita en la subseccion de las medidas
discriminativas binarias.
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tengan el mismo peso.

W = p(diferentes valores de f|instancias cercanas de diferentes clases)—

p(diferentes valores de flinstancias cercanas de la misma clase) (4.26)

La idea es que el algoritmo debe estimar la capacidad de los atributos para separar
cada par de clases independientemente de cuéles sean las dos clases mas cercanas entre

z

Sl.

One R

El algoritmo One-R construye una regla para cada atributo en los datos de en-
trenamiento y luego selecciona la regla con el menor error. Para crear una regla para
un atributo es necesario construir una tabla de frecuencias para cada atributo en la
clase, dichas reglas estan basadas en una sola caracteristica. Aunque es una forma
minima de clasificador, puede ser 1til para determinar un punto de referencia para

otros esquemas de aprendizaje. El algoritmo general es el siguiente:

Algoritmo 1 One-R

1: for each neurona

2 for each valor de activacion

3 contar la frecuencia del valor de activacion para cada clase
4 encontrar la clase més frecuente

5: crear una regla que asigne esa clase a dicho valor

6 end for

7 calcular el error total de las reglas de cada neurona

8: end for

9: escoger la neurona con el menor error total
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4.3. Optimizaciéon de la estructura de una red neu-

ronal

Uno de los problemas mas frecuentemente encontrados en el &mbito de las redes
neuronales y el aprendizaje profundo es encontrar una topologia adecuada que me-
jore la representacion de la informacion. Existen dos enfoques que pueden emplearse
para encontrar este tipo de topologias: el enfoque constructivo o de crecimiento vy,
el enfoque destructivo o de poda. Por lo general, el método de poda comienza el
entrenamiento con una red neuronal suficientemente grande como para asegurar un
entrenamiento exitoso, posteriormente, algunas conexiones entre neuronas o incluso
neuronas completas son removidas para continuar con el entrenamiento. Si el entre-
namiento converge, se reanuda el ciclo de entrenamiento y poda. Si el entrenamiento
falla, se asume que la red mas pequena que cumpli6 el criterio de convergencia tie-
ne la topologia més adecuada para el conjunto de datos dado. De manera similar,
el enfoque constructivo o de crecimiento consiste en comenzar con sélo las neuronas
de entrada y de salida y anadir nuevas neuronas en una capa oculta, hasta que se

obtenga un resultado adecuado.

Independientemente del método de poda, evaluar las redes resultantes es dificil de
lograr, principalmente por falta de criterios de optimizacion de las redes neuronales
[T18]. Un criterio que puede ser definido es la topologia de red minima, desafortuna-
damente, determinar cuando una topologia es realmente minima es, por lo general,
inviable. Ademas, el criterio de minimalidad varia para diferentes implementaciones y
aplicaciones, por ejemplo, puede basarse en el nimero de capas, neuronas y conexio-
nes, o una mezcla de éstas. Ademas del criterio de topologia minima, otro criterio que
puede ser empleado es el de generalizacién que, como el anterior, es dependiente de
otras caracteristicas[129]. Para evaluar este criterio se debe tener en cuenta el tiempo
de entrenamiento y el tamano de la red. Por lo general, la eficiencia de los algoritmos
de poda y crecimiento no se compara entre si debido principalmente a que hacerlo

requeriria que se establecieran criterios de optimalidad. Por lo que comparar métodos
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de poda y optimizacion, de una manera teodrica, es poco factible.

Antecedentes

Atin cuando la comparacién teérica de los métodos de poda es dificil debido prin-
cipalmente, a la necesidad de criterios de optimalidad y de un marco experimental
unificado, se han propuesto algunas técnicas que buscan determinar una topologia
6ptima a través de la evaluacion de las salidas de la red. Este tipo de técnicas son
conocidas como de andlisis de sensibilidad. Estas técnicas permiten podar una red
basandose en la relevancia o andlisis de sensibilidad de la funcion de error E con
respecto a un peso w. Esta medida se utiliza para cuantificar la contribucién que los
pesos o nodos individuales aportan a la solucién para asi poder eliminar los menos

relevantes. La sensibilidad normalizada se define como:

S _ Ym af _OnE  wOE

£ _ - = 4.27
Aw—0 % Onw Fow ( )

Otras medidas de sensibilidad han sido propuestas, entre ellas se encuentran la téc-
nica de “skeletonizacion” [130] que define la importancia de E con respecto de w como
SE = —w2E Esta medida ha sido utilizada en el método propuesto en [I31] donde,
las conexiones con menor importancia son podadas sin requerir un reentrenamiento

posterior.

Un método basado en el andlisis de sensibilidad se describe en [132]. La salida
de cada neurona de la capa oculta es analizada para cada vector de entrenamiento
después que la red ha convergido. Si la salida de una neurona oculta es constante para
todos los vectores, entonces ello indicaria que dicha neurona funciona como sesgo y,
por lo tanto, puede ser podada. De manera similar, si dos neuronas ocultas producen
entre si los mismos valores de activaciéon para los vectores, una de ellas puede ser
podada. De igual manera, los pesos que son suficientemente pequenos son candidatos

de poda. Posteriormente a la poda de neuronas y pesos, la red es reentrenada.

Alternativamente, un método basado en el andlisis de sensibilidad que utiliza mo-
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delos lineales para evaluar las unidades ocultas se describe en [I33]. En este método,
cuando una neurona oculta puede ser aproximada como un modelo lineal de la capa
de entrada, puede ser podada. Una ventaja de este método es que después de podar,
no es necesario reentrenar la red. Una extension de este método lineal se puede encon-
trar en [I34], ahi se presenta un algoritmo denominado poda de dependencia lineal
que utiliza conjuntos de ecuaciones lineales, aunque esta propuesta mejora el modelo
de [133], requiere el reentrenamiento de la red después de la poda. El procedimiento
de poda descrito en [I5] elimina iterativamente las unidades ocultas y luego ajusta
los pesos restantes de tal manera que se preserve la eficiencia general de la red. En-
tonces, con estos métodos, la poda se formula como la resoluciéon de un problema de

ecuaciones lineales.

En [I35] se propone un enfoque en dos fases para podar tanto las unidades de
entrada de un MLP como las ocultas basandose en Informacion Mutua (MI). Todas
las caracteristicas de los vectores de entrada se clasifican de acuerdo con su relevancia.
Asi, las unidades de entrada de un MLP son evaluadas de acuerdo con su relevancia y
contribucion al desempeno de la red para, posteriormente, eliminar las caracteristicas
menos relevantes de los vectores de entrada. De la misma forma, las unidades ocultas
que resulten ser redundantes se eliminaran iterativamente del MLP de acuerdo con la
informacion mutua. Estos métodos evalian la presencia o ausencia de un determinado
peso o nodo. Dentro de este grupo, se encuentran la Lesidn Cerebral Optima (Optimal
Brain Damage) [20] y la Cirugia Cerebral Optima (Optimal Brain Surgeon) [18, [19],
que son dos métodos de poda neuronal basados en el anélisis de perturbaciones de
la expansion de Taylor de segundo grado de la funcion de error. En la siguiente
ecuacion, W representa el vector concatenado de los pesos W. Cuando el proceso de
entrenamiento converge, el gradiente sera cercano a cero y, por lo tanto, el aumento

en el error E debido a un cambio en @ esta dado por:

AFE ~ %Am‘THAW (4.28)

. . 2 s 2 ., .
donde H es la matriz Hessiana, H = %%. Esta ecuaciéon también se interpreta como
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importancia (saliency), esto no es otra cosa que el estado o la calidad por la que se
destaca un elemento en relacién con sus vecinos. En este caso particular indica el
cambio del error en relacion con @. Eliminar un peso w; equivale a igualar ese peso
a cero. Por lo tanto, la eliminacién de un subconjunto de pesos, Sprune, da lugar a un

cambio en E al asignar Aw; = w; i @ € Sprune, si no, w; = 0.

Por otro lado, la Lesion Cerebral Optima (OBD) es un caso especial de la Cirugia
Cerebral Optima (OBS) que esta basado en [4.28 donde la matriz Hessiana H se
asume diagonal. En este procedimiento se eliminan los pesos con la menor importancia
(saliency) calculada como:

(AE); ~ %w?Hii (4.29)

La Poda de Componentes Pricipales (PCP) [136] es un método intermedio entre
OBD y OBS que utiliza como base el Andlisis de Componentes Principales (PCA),
éste aplica PCA a las activaciones de los nodos de las capas de una red y, aunque
se requiere la matriz de correlaciéon de dichas activaciones en cada capa, se evita el
calculo de la matriz Hessiana de la funcion de error. Este método elimina los “eigen—
nodos” menos importantes y, ademas, no requiere el reentrenamiento la red. Por otro
lado, el Dario Celular Optimo (OCD) [137] extiende la OBD permitiendo eliminar
entradas irrelevantes y unidades ocultas. Para OBS también existe una extension que

permite eliminar unidades ocultas y entradas redundantes llamada nodo-OBS [13§].

La principal desventaja de los métodos OBD y OBS, y algunas de sus extensiones,
es que en caso de no encontrarse un minimo local, por ejemplo cuando el entrenamien-
to se detiene prematuramente, el término de primer orden en la expansién de la serie
Taylor no sera cero, lo que convierte a estos métodos en poco adecuados, ademés, el

reentrenamiento de la red suele ser necesario.

Poda discriminativa

El objetivo general de la poda discriminativa es proporcionar un mecanismo me-

diante el cual se identifiquen y poden los pesos y neuronas menos importantes de
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Figura 4-1: Esquema general de poda discriminativa. Incluye un RBM entrenado de
manera no supervisada, un método para clasificar las neuronas mds dis-
criminativas y un clasificador final.

una red neuronal, este proceso se puede ver esquematizado en la Figura En ella
se puede ver que las activaciones de las neuronas seleccionadas como méas discrimi-
nativas (cuyo numero puede ser seleccionado trivialmente) sirven de entrada a un
clasificador final que podria ser, incluso, otra red neuronal. En esta aproximacion, la
importancia de las unidades o neuronas se describe por su capacidad discriminativa,

dicha capacidad es evaluada mediante las medidas descritas en las Seciones [4.1] y

Determinar el éxito del entrenamiento de una RBM o DBM puede lograrse al ob-
servar el desempeno de las caracteristicas aprendidas por la maquina de Boltzmann
(BM), esto es, al finalizar el entrenamiento. Una problematica que resulta interesante
analizar es el comportamiento de estas redes durante la fase de entrenamiento, ya que
serd beneficioso tener una comprension mas profunda de la dindmica de aprendizaje
del modelo, mas alla de analizar solamente el desempeno final, especificamente, es
interesante analizar como las caracteristicas estadisticas de cada neurona evolucionan
y como se puede analizar durante el entrenamiento. Para realizar este analisis, en un
sentido orientado a la poda neuronal, se realizaron varios experimentos que consis-
tieron en examinar las distribuciones de las salidas de cada neurona en la capa de
salida. Para ello se generaron artificialmente dos distribuciones Gaussianas pensando

que cada una representa las activaciones de una neurona para una clase particular.
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Al cambiar la media y desviacion estandar de los datos fue posible analizar el com-

portamiento y el efecto que ejercen dichos cambios a algunas distancias o medidas

de discriminacion, ademaés, es interesante notar que la informacién mutua no fue sus-

. variaci . o [T ¢4 variaci viacid
ceptible a variaciones de la media (Fig. [4-2)), aunque si a variaciones de la desviacion

estandar (Fig. 4-3). El resultado de este analisis dio pié a los experimentos posteriores.
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Figura 4-2: Pruebas con datos artificiales (distribucion normal con desviacion estdn-

dar 1) modificando la media
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Figura 4-3: Pruebas con datos artificiales (distribucion normal con media 0) modifi-
cando la desviacion estdndar
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En el método propuesto, posterior al entrenamiento, se evalian todas las neuronas
para, en un paso posterior, seleccionar las mejores ¢ neuronas. El algoritmo propuesto
en esta Tesis para la evaluacion, identificacion y poda de las neuronas menos discri-

minativas se muestra a continuacion:

Algoritmo 2 Evaluacion discriminativa

Input: una RBM entrenada de manera no supervisada
1: for each clases
2: calcular los valores propagados en la capa oculta para cada vector de entre-
namiento
3: end for
Output: activaciones de la capa oculta

Input: las salidas de la RBM anterior (los vectores propagados)
4: for each neurona ¢

5: estimar el histograma de los datos de salida para cada clase

6: calcular el poder discriminativo D; de la neurona ¢ para la medida discrimi-
nativa elegida.

7: end for

8: ordenar la neuronas de a cuerdo a su poder discriminativo en orden descendente.
Output: neuronas con un valor discriminativo asociado a cada una de ellas

Input: neuronas ordenadas
9: for i + 1 hasta ndmero total de neuronas
10: utilizar las primeras ¢ neuronas para clasificar los datos mediante K vecinos
mas cercanos.
11: end for
Output: RBM podada

El siguiente capitulo presenta la experimentaciéon que permitioé elegir los parame-
tros necesarios para entrenar la RBM que sirve como primera entrada al algoritmo
descrito antes. Esta experimentacion toma como entrada los archivos de audio de dos
bases de datos de habla emocional, una en idioma espanol y otra en aleman para

resolver un problema de clasificacion.



CAPITULO b

EXPERIMENTACION SOBRE CLASIFICACION

En este capitulo se presenta la metodologia de seleccion de pardmetros utilizados
en los experimentos realizados que tuvieron como objetivo principal, investigar la
tarea de clasificacion. A continuacion se discuten los resultados obtenidos, se revisa
la forma en que los datos fueron separados en los conjuntos de entrenamiento, prueba
y validacion y, se examinan las caracteristicas extraidas de los datos. Las bases de
datos emocionales que se utilizaron como parte de nuestros experimentos se describen

en detalle.

5.1. Corpus de datos de habla espanola

Para llevar a cabo estos experimentos se utiliz6 la base de datos INTERFACE,
esta base de datos fue creada en el Center for Language and Speech Technologies
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 del estado 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 [139].

65
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Las emociones que se muestran a continuacién son las mas utilizadas en el analisis
y sintesis del habla emocional; ademaés, los estilos neutros también fueron definidos
como una referencia a la expresion emocional, estas variaciones en el estilo son: lento,

suave, fuerte y rapido como se muestra en la Tabla

El corpus consiste de 184 oraciones incluyendo palabras aisladas, oraciones y el
extracto de un texto en un contexto emocional neutral, también se han incluido las

formas afirmativas e interrogativas de esas mismas oraciones. La distribucion se puede

ver en la Tabla [5.2]

Espaiiol
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: Tipos de emociones en la base de datos INTERFACE

Identificador (yyy) Tipo de oracion

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

151 - 160 Digitos y nimeros

161 - 184 Palabras aisladas

Tabla 5.2: Tipos de oraciones en la base de datos INTERFACE

Los creadores de esta base ponen a nuestra disposicion el estudio que realizaron
para evaluarla y que se muestra a continuacion [I39]. Dicha evaluacion consisti6 en
realizar pruebas subjetivas donde participaron 16 estudiantes de ingenieria de la UPC

como oyentes no profesionales, en estas pruebas fueron reproducidas 56 oraciones, ocho
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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 intensidad percibida
en una escala de uno a cinco. Una segunda opcion podia ser seleccionada en el caso
de que la primera no fuera clara, ademaés, para evitar 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 la Tabla Cabe mencionar
que cada expresion fue correctamente clasificada 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.

S J A F D T N
S 89 20 7 0 6 2 4 128
J 0 115 7 0 2 2 2 128
A 2 14 85 2 ) ) 15 128
F 4 1 1 103 ) 13 1 128
T 2 1 2 5] 106 3 9 128
D 1 3 1 16 3 101 3 128
N 0 2 2 1 4 1 118 128

98 156 105 127 131 127 152 896

Tabla 5.3: Resultados de la prueba subjetiva tomados de [139]. Los valores en las co-
lumnas representan el niumero de oraciones reconocidas contra las emo-
ciones reales en cada fila. A=enojo, D=disqusto, F=miedo, J=alegria,
S=sorpresa, T=tristeza y N=neutral

Caracteristicas y parametros

A pesar de que las caracteristicas méas utilizadas para el reconocimiento de emo-
ciones en la voz son los MFCCs [140], se ha discutido ampliamente el uso de otras
como las prosodicas, que en conjunto, han reportado una importante mejora en la

discriminacion de emociones [141]. Teniendo esto en mente, propusimos el siguiente



68 Capitulo 5. Experimentacion sobre clasificacion

conjunto de caracteristicas que fueron extraidas de las grabaciones de audio utilizando

la herramienta OpenSMILE [142]. 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

Cada uno de estos valores son una entrada del vector. Para comprender mejor los
datos que componen los vectores que alimentan la red, se presenta el siguiente vector
de ejemplo normalizado entre O y 1. Los valores en las posiciones 1-12 se corresponden
con los 12 MFCCs, en las posiciones 13-24 esta la primera derivada de los 12 MFCCs,
la posicion 25 es el promedio de Fjy, la siguiente posicion, 26, es el valor de la primera
derivada del promedio de Fj, en la posicion 27 esté el promedio de los cruces por cero
mientras que en la 28 se encuentra la primera derivada de los cruces por cero, en la
pentiltima posicion estd la energia y al final, en la posicion 30, la primera derivada de

la energia.

[0.7009, 0.5599, 0.5846, 0.5603, 0.3382, 0.3451, 0.3350, 0.2584, 0.4344, 0.4550,
0.7354,0.1608, 0.4279, 0.5484, 0.3486, 0.4781, 0.4690, 0.4935, 0.4970, 0.5480,
0.3791,0.4210,0.4202, 0.5695, 0.2847, 0.2143, 0.1723, 0.6341, 0.4810, 0.6412 |

Para los experimentos de RBM y DBN modificamos la herramienta desarrollada
por Drausin Wulsin [I43], lo que permiti6 llevar a cabo un gran nimero de pruebas
con el fin de determinar las mejores configuraciones y pardmetros. Estos experimentos
consistieron en diferentes combinaciones de tamano de lote, tasa de aprendizaje, nt-
mero de unidades ocultas y ntimero de RBMs. En la Tabla se muestran los valores
de los pardmetros con los que se realizaron los experimentos de manera exhaustiva,
con todas las posibles elecciones de los pardmetros. Las particiones de entrenamiento
(70 %), prueba (25 %) y validacion (5 %) se eligieron de manera aleatoria cuidando

que se tuviera un numero balanceado de emociones.
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Parametros Valores
Tamaino 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§]
Numero de capas 1, 2,3, 4,...,13, 14, 15]

Tabla 5.4: Pardmetros de configuracion para el entrenamiento de las RBM y DBN

Los experimentos con DBN se realizaron mediante la adicion de una red RBM a
un DBN previamente entrenado, y utilizando los pardmetros mostrados en la Tabla
La capa de clasificacion consta de siete unidades de salida, una para cada clase.
La clase més probable fue considerada como la unidad con el nivel de activacién més

alto.

Para los experimentos realizados con maquinas de soporte vectorial (SVM) se
utilizo la herramienta LIBSVM [I44] y, para el resto de los clasificadores: K vecinos
méas cercanos (KNN), arboles de decision (DT) y perceptron multicapa (MLP) se
utilizaron las herramientas disponibles a través de Matlab [145]. E1 SVM se utilizo
con un ntucleo radial. Para KNN se utilizaron tres vecinos y la medida de distancia de
coseno. El DT fue construido usando el indice de diversidad de Gini, y luego podado
con el fin de obtener mejores capacidades de generalizacion. E1 MLP fue entrenado de
una manera tradicional con una capa oculta de diez unidades, todas las funciones de
activacion fueron sigmoides excepto en la tultima capa donde se usaron las funciones
“tansig”. También realizamos algunos experimentos “mixtos” donde los clasificadores:

SVM, KNN, DT y MLP fueron alimentados con las salidas de un RBM.

Resultados y Discusiéon

Los resultados para las diferentes configuraciones presentadas en la Tabla se
muestran en la Figura En ella se observa la tasa de error para cada arquitectura
de red con una sola capa; con una neurona oculta, dos y hasta 168, siempre con 30
neuronas en la capa visible que se corresponden con el vector 30—dimensional. La
combinacion de parametros que produjo el mejor resultado fue: 112 unidades ocultas,

un tamano de lote de 42 y una tasa de aprendizaje de 0.00001. Con esta configuracion,
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Figura 5-1: Tasas de error de los experimentos con una RBM para las diferentes com-
binaciones de configuraciones vistas en la Tabla @

el DBN alcanz6 una tasa de error del 18.37 %.

Con el fin de realizar un segundo conjunto de experimentos, con varios RBM apila-
dos, hemos utilizado el RBM con la mejor configuracion encontrada en el experimento
anterior, estos resultados se pueden ver en la Figura En ella se observa la tasa
de error para las diferentes arquitecturas de una DBN; con una, dos y hasta quince
capas que preprocesan los vectores 30—dimensionales. En el caso de los clasificadores
mixtos, se puede observar que la salida de la DBN ayuda a los clasificadores estandar
a lograr un mejor rendimiento, como se puede ver en la tabla [5.5] Estos resultados
se obtuvieron alimentando al clasificador con la salida de la DBN con tres capas

entrenadas como se ha descrito anteriormente.

) AN/
NV

1 2 3 4 5 3 7 k3 o 10 1 12 12 14 15

Figura 5-2: Tusas de error de los experimentos con DBNs y varias RBMs apiladas.
Los mejores resultados se obtuvieron con 1, 2 y 3 RBMs.

Se puede ver que el mejor resultado se logré con sélo una, dos y tres capas de RBMs

para después empeorar. Una posible explicaciéon para este resultado es que se utilizo
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Tabla 5.5: Peor desempenio obtenido para cada clasificador.

Clasificador Tasa de error (%)

DBN - RBM 18.37
K-nn 31.63
DBN - K-nn 24.49
DT 34.69
DBN - DT 23.47
MLP 40.82
DBN - MLP 20.41
SVM 25.43
DBN - SVM 18.97

un pequeno conjunto de datos; cuantas mas RBMs apiladas, més pardmetros libres
para entrenar, requiriendo asi datos de entrenamiento adicionales. Es necesario reali-
zar més investigacion para poder demostrar esta afirmacion. Los resultados obtenidos
son comparables, y de hecho mejores que los resultados de otros clasificadores selec-
cionados, cuando los pardmetros son elegidos correctamente. Estos resultados fueron
presentados en el congreso Mexican Conference on Pattern Recognition (MCPR) y

posteriormente publicados en [146].

5.2. Corpus de datos de habla alemana

En esta segunda aproximacién empleamos una conocida base de datos emocional
actuada en idioma aleméan. La base de datos “Berlin Database of Emotional Speech”
fue desarrollada en el Instituto de Ciencias de la Comunicacién de la Universidad
Técnica de Berlin |[147] y es probablemente la base de datos mas utilizada en este
contexto. Contiene grabaciones en idioma aleman habladas por diez personas, cinco
hombres y cinco mujeres a los que se les pidi6 que fingieran seis emociones diferentes
(enojo, alegria, tristeza, miedo, disgusto y aburrimiento), asi como un estado neutro
en diez enunciados cada uno. Cinco de los diez enunciados consistian en una frase y

las otras cinco en oraciones mas largas. Debido a que el objetivo de de la base de



72 Capitulo 5. Experimentacion sobre clasificacion

datos es el analisis fonético de las emociones y la sintesis del habla emocional, las
grabaciones se realizaron bajo condiciones controladas y, por lo tanto, se caracterizan

por una buena calidad de audio.

Después de las grabaciones se realizé una prueba de audiciéon con 20 sujetos huma-
nos que debian reconocer la emocioén de cada enunciado y valorarlo por su naturalidad.
Se descartaron las expresiones que fueron clasificadas erroneamente por més del 20 %
de los oyentes o clasificadas como poco naturales por mas del 40 %. El namero de
expresiones final fue de 535 donde la distribucion de las emociones es, a excepcion del

enojo, relativamente equilibrada, como puede verse en la Tabla [5.6]

Tabla 5.6: Distribucion de emociones de la EmoDB

Emocion Niumero de frases Tasa de reconocimiento subjetivo
Enojo 127 96.9 %
Aburrimiento 81 86.2 %
Disgusto 46 79.6 %
Miedo 69 87.3%
Alegria 71 83.7%
Tristeza 62 80.7%
Neutral 79 83.2%

Caracteristicas y parametros

Tal y como en el caso anteriormente estudiado, nuevamente se propuso el siguiente
vector de caracteristicas (vector de 30 dimensiones). Las arquitecturas, parametros
y procedimientos para encontrarlos fueron exactamente iguales a los discutidos en la

seccidén anterior.

12 MFCCs y su primera derivada

Promedio de Fj y su primera derivada

Promedio de los cruces por cero y su primera derivada

Energia y su primera derivada
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La diferencia radica en la propuesta de dos metodologias de validacion para los
clasificadores, una para asegurar la independencia del hablante y otra para tratar la in-
dependencia del texto o mensaje. Consecuentemente, considerando las caracteristicas
del corpus, se obtuvieron diez particiones para realizar experimentos independientes
del hablante y ocho particiones para experimentos independientes del texto (frase).
Ambos casos se realizaron bajo el esquema de “dejar uno fuera” [148], LOTO (dejar
un texto fuera) y LOSO (dejar un hablante fuera). El MLP, que se utilizo6 como linea
de base, tiene una capa oculta con ((# caracteristicas + # classes) / 2) neuronas.
Un 10 % del conjunto de entrenamiento se dejo para la prueba de generalizacion. El
entrenamiento del MLP fue detenido en 500 épocas o cuando la red alcanzoé el pico de
generalizacion con los datos de prueba, este entrenamiento fue realizado con la ayuda

de la herramienta Weka Toolkit [149).

Los experimentos con DBNs se realizaron mediante la adicion de una capa RBM
a un DBN previamente entrenado y utilizando los parametros 6ptimos encontrados
en el experimento anteriormente definido con un corpus en espanol (Tabla . Los
parametros para el entrenamiento de las RBMs y DBNs fueron batch size = 42, tasa
de aprendizaje = 0.00001, unidades ocultas = 112 y nimero de capas = (1 + RBM).
La capa de clasificacion cuenta con siete unidades de salida, una para cada clase. Los
clasificadores profundos fueron entrenados, con datos de prueba balanceados, hasta

que el pico de generalizacion se alcanzo.

Resultados y Discusiéon

En esta seccién, se presentan y discuten los resultados de los clasificadores pro-
puestos en ambos esquemas. La Tabla muestra el desempeno de los clasificadores
para los experimentos de LOSO y LOTO. En la primera columna, se muestra el clasifi-
cador mientras que, en la segunda y tercera columnas se presentan los aciertos medios
de cada clasificador para las tareas LOSO y LOTO. Los resultados indican que los
clasificadores profundos tienen mejores resultados que los MLP en ambos esquemas.

Ademas, en el esquema de LOSO la mejora es realmente significativa (8.67 % sobre la
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linea base). Como puede verse, las emociones son bastante dependientes del hablante,
ademas, los resultados son mejores (LOTO) cuando la independencia del hablante
no se toma en cuenta. Estos resultados sugieren que el DBN podria ser utilizado en
los esquemas mas dificiles y que hay una correlacion importante entre la emociéon

elicitada y los hablantes especificos.

Tabla 5.7: Resultados de clasificacion para los esquemas LOTO y LOSO.

Clasificador aciertos LOTO (avg) aciertos LOSO (avg)
Perceptréon multicapa 68.10 | %] 51.65 | %]
DBN-RBM 69.14 [ % 60.32 [ %]

También hemos evaluado si los resultados son estadisticamente significativos me-
diante el célculo de la probabilidad de que un experimento dado sea mejor que nuestro
clasificador [I50]. Para realizar esta prueba asumimos la independencia estadistica de
los errores de clasificacion para cada enunciado, de esta manera, para el esquema de
LOSO tenemos que la confianza de la relaciéon obtenida entre las tasas de error de
DBN y MLP es Pr(err < err_ref) > 99.85 %. Por otro lado, la mejora utilizando el

esquema LOTO no es significativa.

En este experimento se evaluaron las maquinas restringidas de Boltzmann y las
redes de creencia profundas en el reconocimiento de emocioén en el habla mediante
dos metodologias de validaciéon para asegurar la independencia del hablante y la
independencia del mensaje. Los resultados muestran que los clasificadores profundos
son mejores que un MLP tradicional, tanto en los esquemas de LOSO como de LOTO.
Estos resultados fueron publicados en [I51] y presentados en el congreso Iberoamerican

Congress on Pattern Recognition (CIARP).



CAPITULO 6

EXPERIMENTACION CON PODA DISCRIMINATIVA

En esta seccion se presentan y discuten los resultados de la aplicacién del método
de poda neuronal en esquemas de clasificacion binaria y multiclase. Los pasos gene-
rales utilizados en un enfoque multiclase se describen en el Algoritmo [2] mientras que
su representacion esquemética se puede ver en la Figura [6-1] Para ver una descripcion

mas detallada sobre las medidas discriminativas se puede consultar el Capitulo [4]

" Extraccion de Poda
i R RBM —
W Caracteristicas discriminativa
A A
INT-IE?Z:FI;CE 4 E
5 ¥ B ? s RBM i Etiquetas
—— Clasificador —
podada finales

Figura 6-1: Esquema conceptual del proceso general de los experimentos.

6.1. Experimentos de poda binaria

En esta seccién se describen los experimentos llevados a cabo mediante el uso de
medidas discriminativas aplicadas a la poda neuronal en un contexto de clasificaciéon
binaria. El procedimiento general se presenta en la figura donde el primer paso

consiste en extraer las caracteristicas de la senal de voz. En el segundo paso, una

I0)
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RBM con N unidades ocultas se entrena de manera no supervisada. Los valores de
N utilizados en este trabajo se especifican en la seccion Luego, el conjunto de
entrenamiento se propaga a través de la RBM para obtener las activaciones de las
unidades ocultas y, de acuerdo con el Algoritmo [2, cada unidad oculta es priorizada
seglin las medidas discriminativas. Una vez ordenadas por capacidad discriminativa,

se componen vectores que son clasificados en la etapa de clasificacién final.

Es importante senalar que se implementé un método de validacién cruzada alea-
toria [I52] para las bases de datos en los experimentos binarios. Esto nos permite
obtener resultados més estables y evitar las estimaciones sesgadas del error de re-
conocimiento que suelen estar presentes en experimentos con sélo una particién de
entrenamiento y prueba. Experimentar con un conjunto reducido de clases tiene como
objetivo ejercer un mayor control sobre los experimentos mediante la reduccién de
variables, esta reduccion permitié tener una mejor idea sobre el comportamiento del

sistema.

A continuacion se describen brevemente las bases de datos utilizadas para evaluar

el enfoque binario.

Bases de datos
Base de datos TIMIT

TIMIT es un corpus de habla creado para el desarrollo y evaluaciéon de sistemas
automaticos de reconocimiento de voz por el Instituto de Tecnologia de Massachu-
setts, SRI International y Texas Instruments, Inc. [153]. El corpus tiene enunciados
de 630 hablantes expresados en los ocho principales dialectos del inglés americano,
que incluyen transcripciones temporalmente alineadas ortograficas, fonéticas y de pa-
labras. En los experimentos expuestos en este trabajo, la alineacion fonética se utiliza
para obtener archivos individuales de cada fonema. Ademas, se consideran todos los

dialectos regionales, incluidos los hablantes de ambos sexos.
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Como es de esperar, ciertos grupos de fonemas son mas dificiles de clasificar que
otros. Por ejemplo, el conjunto de fonemas en inglés: /b/, /d/, /eh/, /ih/ y /jh/ son
dificiles de identificar [154] (155 156]. De estos fonemas, aqui se consideran las vocales

/eh/ y /ih/ debido a su cercania en el espacio de formantes.

Los subconjuntos de prueba y entrenamiento definidos en esta base de datos se
encuentran balanceados de manera fonética y dialectica, el conjunto de entrenamiento
contiene muestras de 8904 audios, mientras que el conjunto de prueba tiene 3149

muestras.

INTERFACE

Este corpus, creado para estudiar el habla emocional, fue descrito en la seccion
Para los experimentos se usaron dos clases (enojo y neutral) particionados en
conjuntos de entrenamiento y prueba con el 70 % y 30 % de los datos respectivamente,
utilizando como esquema de validacion la validacion cruzada aleatoria. Las particiones

estan equilibradas con respecto a los hablantes y las clases.

Base de datos de cancer de seno

El cancer de seno es uno de los mas comunes, aunque ocurre en hombres y mujeres,
el cancer de mama masculino es raro. Algunos de los factores de riesgo son conocidos,
por ejemplo: el envejecimiento, la genética, antecedentes familiares, periodos mens-
truales, no tener hijos y la obesidad. Todos ellos aumentan las probabilidades de que
se desarrolle cancer de mama, sin embargo atin no se sabe qué causa la mayoria de
los canceres de mama o exactamente como algunos de estos factores de riesgo hacen
que las células se vuelvan cancerosas [I57]. En este trabajo se utilizo la base de datos
conocida como “Wisconsin Breast Cancer” (WBCD). Los datos fueron recogidos por
el Dr. William H. Wolberg en los Hospitales de la Universidad de Wisconsin—-Madison.
En esta base de datos hay 569 registros, cada registro en la base de datos cuenta con

32 atributos (10 atributos por cada niicleo celular, un identificador y un diagnoéstico)
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que se detallan en la Tabla En esta base de datos, 212 registros son diagndsticos
malignos y 357 son benignos [158] [159].

Tabla 6.1: Atributos de la base de datos “Wisconsin breast cancer”

Atributo

ID
Diagnoéstico
Radio
Textura
Perimetro
Area
Suavidad
Compacidad
Concavidad

Simetria
Fractalidad

© 00~ O O i W b+~ q:k
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Caracteristicas y configuracién

Para la base de datos de cancer de seno, se utilizaron los 30 atributos que original-
mente se encuentran en el corpus de los que se puede obtener informacion detallada
en [158]. El proceso fue esquematizado en la seccion anterior (Figura [6-1]), donde las
caracteristicas sirven como entradas al RBM, y luego son enviadas desde la RBM
al clasificador. Las salidas exactas recibidas por el clasificador dependen de la poda
aplicada a las unidades ocultas, para poder evaluar la eficacia de este procedimiento
es necesario aplicar un clasificador a la red podada. Varios clasificadores estandares
podrian ser aplicados en este bloque: K-vecinos mas cercanos (KNN), arboles de de-
cision, perceptrones multicapa (MLP), y maquinas de soporte vectorial (SVM), entre
otros [148]. En este trabajo aplicamos un clasificador 1-NN, los resultados presenta-
dos a continuacion son calculados sobre la media de clasificacion de las salidas de
las redes podadas. Con el fin de determinar si el proceso de poda es beneficioso para

lograr resultados de clasificacion adecuados, se definié una linea de error base (linea
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base) utilizando un RBM no podado como entrada al clasificador. Adicionalmente, el
proceso propuesto también puede ser visto como seleccion de caracteristicas en RBMs

pre-entrenadas.

Resultados y discusiones

En esta seccion se presentan y discuten esencialmente tres tipos de resultados para
cada base de datos, los cuales consideran diferentes aspectos del proceso de poda de
acuerdo con el Algoritmo [2l El primer resultado, considera el error de clasificaciéon en
relacién con el nimero de unidades ocultas que se utilizan en la etapa de clasificacion
luego de la poda, respecto de las distintas medidas discriminativas (Figuras -
. En el segundo, se presenta un anélisis que permite estimar qué porcentaje de
neuronas se requiere para obtener un error de clasificacion razonable (Figuras -
para dos de las medidas). Por tltimo se presenta un indice, inspirado en el analisis
de componentes principales, para proporcionar mas informacioén sobre el proceso de
poda (Figura . La linea base propuesta consiste en clasificadores RBM-+Knn,
utilizados en su forma estandar (sin poda), y los resultados estan representados en
las figuras por una linea continua, mientras que los intervalos de confianza (CI) estan

representados por una linea punteada.

Los resultados que se exponen en esta secciéon se computaron promediando 10
experimentos, que hacen uso de la metodologia de validacién cruzada con el objetivo
de obtener comportamientos y tendencias méas estables y fiables en las tasas de error.
Para las bases de datos de habla se implementaron inicialmente cinco configuraciones
de RBM: la entrada de la red siempre consta de 30 unidades visibles, mientras que
el nimero de unidades ocultas fue de 15, 30, 60, 120 y 240 (es decir, 0.5, 1, 2, 4 y 8
veces el nimero de unidades visibles) por otro lado, para la base de datos de cancer
de seno se utilizaron hasta 480 neuronas ocultas. Dado que los resultados presentados
aqui son resultados promediados, utilizamos un intervalo de confianza, definido por

la ecuacion [6.1] y calculado con un nivel de confianza del 95%. Los intervalos de
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confianza se calculan utilizando:

oI = (a—:—ti Pt (6.1)

donde 7 es la media de las muestras, o es la desviacion estandar de las muestras, n

es el nimero de muestras y t es la t-estadistica al 95 % con 9 grados de libertad.

Los experimentos con el corpus TIMIT se muestran en la Figura [6-2] El primero
(6-2h), muestra que cuando la arquitectura de la RBM inicial tiene menos neuronas en
la capa oculta que la dimension de los vectores de entrada, no se mejora el resultado de
la linea de error base. El segundo (6-2b), muestra que utilizar 30 unidades ocultas es
mejor que utilizar 15 pues el error, con respecto a la linea de error base, se mejora. Al
mismo tiempo, la primera vez que esto ocurre es alrededor de 15 unidades, el mismo
nimero de unidades ocultas que en el experimento (6-2p). En las Figuras —e se
puede observar que aiin se puede disminuir el error, esto indicaria que es correcta
la hipotesis de que una red més grande puede elegir mejores fronteras de decision,

mientras que la poda ayuda a elegir la informacién mas relevante.
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Figura 6-2: Resultados de la clasificacion

sobre la base de datos TIMIT. Las pruebas

se realizaron utilizando 15, 30, 60, 120 y 240 neuronas iniciales.
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Los resultados de aplicar la misma metodologia de los experimentos anteriores,
aunque ahora utilizando la base de datos INTERFACE, se presentan en la Figura
El comportamiento general de estos experimentos es similar a los observados
con el conjunto de datos TIMIT: el error base es mayor cuando se usan inicialmente
15 unidades ocultas y, la poda de esta red no mejora el error. Los experimentos
que utilizan mas unidades ocultas en la configuracion inicial (Figuras [6-3p, c, d, e)
permiten lograr menores errores de clasificacion. Sin embargo, a diferencia del segundo
experimento de TIMIT (Figura ), 30 unidades ocultas no son suficientes para
mejorar el rendimiento. Esto puede ser causado por varios factores, por ejemplo, que
se utilizan frases completas y no fonemas para calcular los vectores de caracteristicas

por lo que la complejidad del corpus de INTERFACE es mayor.

En los experimentos con la base de datos de cancer de seno se puede observar una
tendencia similar a los resultados obtenidos con los otros corpus, éstos son presentados
en la Figura [6-4] En dicha Fig. se puede apreciar que al iniciar con 15 neuronas
no se alcanza una mejora apreciable en la tasa de error. Por otro lado, cuando se
comienza con 30 neuronas (Fig. [6-4p) se reduce de manera importante el nimero de
neuronas requeridas para obtener menores tasas de error, aunque no es hasta que la
arquitectura de la red comienza con 120 neuronas (Fig. [6-4) que el error disminuye
en un 2% y se puede podar significativamente la RBM. Es importante destacar que
comenzar con 240 y 480 neuronas ocultas (Fig. y Fig. [-4f), no se mejoran los
resultados de la configuracion de 120, por lo que se podria decir que se ha alcanzado
el punto maximo entre generalizacion y especializacion con estas técnicas para este

Caso.
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Figura 6-3: Resultados de la clasificacion sobre la base de datos INTERFACE. Las
pruebas se realizaron utilizando 15, 30, 60, 120 y 240 neuronas iniciales.



Capitulo 6. Experimentaciéon con poda discriminativa

% Neuronas podadas % Neuronas podadas
87 73 60 47 33 20 7 83 67 50 33 17 0
16 T T T T T T T T T T T
] e
= RBM-Knn = RBM-Knn
14 fishers i fishers 4
§ anova anova
gainRatio gainRatio
12 == infoGain i infoGain i
symmUncert symmUncert
= reliefF = reliefF
5 [ pearson 1 pearson 1
210 oneR —oneR
u
B3
st 4
6 e =
4r 4r q
. . . . . . . . . . . .
2 4 6 8 10 12 14 5 10 15 20 25 30

Neuronas ocultas

(a) Poda de la RBM con 15 unidades ocultas.

% Neuronas podadas

Neuronas ocultas

(b) Poda de la RBM con 30 unidades ocultas.

% Neuronas podadas

92 83 75 67 58 50 42 33 25 17 8 0 92 83 75 67 58 50 42 33 25 17 8 0
16 T T T T T T T T T T T 16 T T T T T T T T T T T
14 14 J
la [ la 1
12 s RBM-Knn 12 s RBM-Knn
fishers fishers
5 anova 5 anova
210 gainRatio £ 10 gainRatio ]
u: infoGain "g = infoGain
S symmuUncert S symmuUncert
8 reliefF reliefF 7
pearson pearson
oneR oneR
e
. . . . . . . . . . . .
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 12C

Neuronas ocultas

(c) Poda de la RBM con 60 unidades ocultas.

% Neuronas podadas

Neuronas ocultas

(d) Poda de la RBM con 120 unidades ocultas.

% Neuronas podadas

92 83 75 67 58 50 42 33 25 17 8 0 90 79 69 58 48 38 27 17 6
16 T T T T T T T T T T T 16 T T T T T T T T T
14 - 1 14 - ]
: icl ] | L..icl ]
12 = RBM-Knn 12 == RBM-Knn
fishers fishers
5 anova 5 anova
=10y gainRatio 1 g1w0f gainRatio 1
I.Ii infoGain I.I: infoGain
= symmUncert = symmuUncert
8 reliefF b 8 reliefF 1
pearson pearson
——oneR —oneR
6 1
4 | v MO RS -t . -
. . . . . . . .
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 24C 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Neuronas ocultas

(e) Poda de la RBM con 240 unidades ocultas.

Neuronas ocultas

(f) Poda de la RBM con 480 unidades ocultas.

Figura 6-4: Resultados de la clasificacion sobre el corpus Breast Cancer. Las pruebas
se realizaron utilizando 15, 30, 60, 120, 240 y 480 neuronas iniciales.
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Se puede observar una tendencia en los experimentos presentados en las Figuras
y para las distancias Welch y DCAF y, hasta cierto punto para EMD,
donde alrededor del 20 % - 30 % de las mejores unidades son suficientes para alcanzar
e incluso mejorar la linea de error base, dando asi una posible reduccion de al menos
el 70 % de las unidades ocultas. Por lo tanto, las medidas de Welch y DCAF producen
redes con menos neuronas que alcanzan tasas de error aceptables méas rapidamente.
El comportamiento es similar para la base de datos de cincer de seno, aunque para
las medidas Fisher Score y relief-F. Para analizar estas tendencias, se muestran las
Figuras [6-5] [6-0] y donde es posible ver en detalles las dos mejores medidas para
cada base de datos utilizada. En todas las figuras se pueden observar los resultados
de utilizar un RBM no podado como entrada al clasificador (linea de error base)
representados por una linea continua, mientras que los intervalos de confianza (CI),

definidos en la ecuacion [6.1], estan representados por una linea punteada.
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(a) DCAF con 15, 30, 60, 120 y 240 unidades. (b) Welch con 15, 30, 60, 120 y 240 unidades.

Figura 6-5: Curvas de error para las medidas DCAF y Welch para la base de datos TI-
MIT. Las pruebas se realizaron utilizando 15, 30, 60, 120 y 240 neuronas
iniciales.

Las Tablas y [6.4] proporcionan mas informacion sobre estas medidas, en
ellas se muestra la arquitectura inicial de la red, el error obtenido con esta red inicial,
los detalles de la red més pequena dentro del intervalo de confianza y la mejor tasa

de error para esa arquitectura en particular. Al inspeccionar las Tablas podemos
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observar que utilizar méas unidades iniciales en las redes resulta, generalmente, en

menores tasas error. Los resultados presentados hasta este punto, para ambos corpus

de habla, fueron publicados en [160].
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Figura 6-6: Curvas de error para las medidas DCAF y Welch para la base de datos
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Figura 6-7: Curvas de error para las medidas Fisher Score y relief-F para el corpus
Breast Cancer. Las pruebas se realizaron utilizando 15, 30, 60, 120, 240 y

480 neuronas en la RBM.



6.1. Experimentos de poda binaria 87

El ntimero de unidades podadas después de lo cual sélo se obtienen errores de
clasificacion aceptables, proporciona un punto de poda adecuado, aunque de ninguna
manera es el mejor. Es posible decir que para aprovechar de forma correcta la meto-
dologia propuesta en este trabajo, es necesario utilizar al menos la misma cantidad
de neuronas ocultas que de neuronas visibles, ya que utilizar menos no beneficia los
resultados de clasificacion, como puede verse en las Figuras y para todas las
medidas. Con esto en mente, tratamos de estimar un mejor punto de poda usando la
ecuacion al proporcionar un equilibrio entre la tasa de error y el nimero de uni-
dades podadas, en lugar de centrarse iinicamente en el niimero de neuronas podadas.
Esta ecuacion calcula la Ganancia Acumulada Discriminativa Relativa (RDCG) y es
andloga a una ecuacion similar utilizada en el Analisis de Componentes Principales
[161] empleada para reduccion de dimensionalidad. La RDCG se calcula utilizando:

J d;

RDCG; = 231 y
i=1 "

(6.2)

donde j es el nimero elegido de unidades retenidas (no podadas) y d; es el valor de

una de las medidas para la neurona <.

Tabla 6.2: Resultados de clasificacion sobre la base de datos TIMIT wutilizando las
mejores dos distancias. x Configuracion inicial, T Neuronas no podadas.
LPrimer configuracion que entra al intervalo de confianza, > Mejor rendi-
miento para poda.

Welch
x % Error base | 1 % Error! % Ahorro | 1 % Error? % Ahorro
15 37.87 7 39.23 03.33 15 37.87 0.00
30 34.03 13 35.18 56.66 22 33.15 26.60
60 30.98 15 31.74 75.00 35 29.53 41.60
120 29.01 18 29.64 85.00 50 28.00 58.30
240 29.45 12 30.00 95.00 43 26.88 82.08
DCAF
15 37.87 ) 39.26 66.66 15 37.87 0.00
30 34.03 9 35.23 70.00 19 33.32 36.60
60 30.98 10 31.73 83.33 28 29.92 53.30
120 29.01 17 29.68 85.83 49 28.33 09.16
240 29.45 13 30.22 94.58 75 27.19 68.75
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Tabla 6.3: Resultados de clasificacion sobre la base de datos INTERFACE wutilizando
las mejores dos distancias. x Configuracion inicial, T Neuronas no podadas.
LPrimer configuracion que entra al intervalo de confianza, > Mejor rendi-
miento para poda.

Welch
x % Error base | 1 % Error' % Ahorro | t % Error* % Ahorro
15 11.94 7 14.63 03.33 15 11.94 0.00
30 6.84 17 8.65 43.33 25 6.32 16.66
60 3.91 17 4.84 71.66 52 3.56 13.33
120 3.23 35 3.83 70.83 68 2.65 43.33
240 2.41 67 2.63 72.08 117 1.97 51.25
DCAF
15 11.94 7 15.01 03.33 15 11.94 0.00
30 6.84 13 8.71 56.66 25 6.38 16.66
60 3.91 18 5.04 70.00 48 3.72 20.00
120 3.23 23 3.72 80.83 61 2.90 49.16
240 2.41 73 2.63 69.58 156 1.94 35.00

Tabla 6.4: Resultados de clasificacion sobre la base de datos Breast Cancer utilizando
las mejores dos distancias. x Configuracidn inicial, T Neuronas no podadas.
LPrimer configuracion que entra al intervalo de confianza, >Mejor rendi-
miento para poda.

Fisher Score

x % Error base | 1 % Error' % Ahorro | 1 % Error? % Ahorro
15 6.47 8 6.96 46.67 14 6.20 6.66
30 6.06 10 5.97 66.67 21 5.49 30.00
60 5.43 11 5.64 81.67 28 4.72 53.33
120 5.01 9 5.32 92.50 26 4.26 78.33
240 4.97 7 5.16 97.08 23 4.19 90.41
480 4.94 12 5.17 97.50 75 4.16 84.37
relief-F
15 6.47 ) 6.66 66.67 13 6.18 13.33
30 6.06 6 6.15 80.00 13 4.83 56.66
60 5.43 5) 5.64 91.67 25 4.67 08.33
120 5.01 6 5.16 95.00 27 3.98 77.50
240 4.97 6 5.09 97.50 30 4.09 87.50
480 4.94 ) 5.13 98.96 40 3.67 91.66

En la Figura [6-§ se muestra la RDCG para las medidas discriminativas utilizadas
en la poda de cada base de datos. En el eje de las abscisas se observa el ntimero

de neuronas mientras que en el de las ordenadas, lo que podria interpretarse como el
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porcentaje de explicacion de los datos. Asi pues, un valor de RDCG de 0.7 y un niimero
de neuronas de 200 significaria que este nimero de neuronas es el requerido para
explicar el 70 % de los datos, un valor de RDCG de 0.8 y 150 neuronas querria decir
que el 80 % de la informacion es representado por 150 neuronas y asi sucesivamente.
Aunque la evolucion de la RDCG es monotona creciente, las curvas de informacion
mutua y Anova se comportan de manera opuesta debido a que, si nos remontamos a
sus definiciones en las secciones y respectivamente, vemos que los valores de

ambas medidas son negativos.

La idea de que este indice proporciona informacién util para determinar un posible
punto de poda se puede explorar con mas detenimiento al analizar las Tablas
y que son similares a Tablas y [6.4] utilizando tres valores de RDCG, 0.7,
0.8 y 0.9 para las medidas de Welch y DCAF para los corpus de habla y, Fisher Score
y relief-F para el de cancer de seno. Aqui, 0.8 parece ser un compromiso razonable

entre el nimero de neuronas y el porcentaje de explicacion.

Tabla 6.5: Resultados de clasificacion sobre la base de datos TIMIT utilizando las me-
jores dos distancias y RDCG como estimador del punto de poda. x Confi-
guracion inicial, T Neuronas no podadas.

Welch

RDCG 0.7 RDCG 0.8 RDCG 0.9

* % Error base| t % Error % Ahorro| 1 % Error % Ahorro| f % Error % Ahorro
15 37.87 4  39.69 73.33 5 3891 66.67 7 39.24 593.33
30 34.03 8 35.98 73.33 10 35.11 66.67 14 34.28 53.33
60 30.98 15 31.74 75.00 20 31.17 66.67 |28 30.03 293.33
120 29.01 30 28.69 75.00 41 28.06 65.83 56  28.39 53.33
240 29.45 09 27.64 75.42 79 27.44 67.08 [109 27.64 24.58
DCAF
RDCG 0.7 RDCG 0.8 RDCG 0.9

* % Error base| f % Error % Ahorro| 1 % Error % Ahorro| 1 % Error % Ahorro
15 37.87 6 39.86 60.00 7 39.71 53.33 9 38.06 40.00
30 34.03 11 34.50 63.33 14 34.22 53.33 18 33.41 40.00
60 30.98 24 30.65 60.00 30  29.96 50.00 39  30.57 35.00
120 29.01 47 28.53 60.83 60 28.77 50.00 77 29.13 35.83
240 29.45 96 27.34 60.00 [121 27.63 49.58 |155 27.99 35.42
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Tabla 6.6: Resultados de clasificacion sobre la base de datos INTERFACE wutilizando
las mejores dos distancias y RDCG como estimador del punto de poda. x
Configuracion inicial, T Neuronas no podadas.

Welch
RDCG 0.7 RDCG 0.8 RDCG 0.9
* % Error base| t % Error % Ahorro| 1 % Error % Ahorro| f % Error % Ahorro
15 11.94 5 16.77 66.67 7 14.63 53.33 9 13.07 40.00
30 6.84 9 12.16 70.00 11 10.16 63.33 15 9.09 50.00
60 3.91 17 4.84 71.67 |22 4.38 63.33 30 4.65 50.00
120 3.23 32 391 73.33 42 3.26 65.00 58 2.84 51.67
240 2.41 65 2.82 72.91 86  2.46 64.16 |117 1.97 51.25
DCAF
RDCG 0.7 RDCG 0.8 RDCG 0.9
* % Error base| f % Error % Ahorro| 1 % Error % Ahorro| 1 % Error % Ahorro
15 11.94 6 16.00 60.00 7 14.01 53.33 10 14.27 33.33
30 6.84 11 9.53 63.33 14  8.13 53.33 18 7.26 40.00
60 3.91 23  4.82 61.67 |29 4.32 51.67 |38 4.16 36.67
120 3.23 47  3.15 60.83 60 2.95 50.00 76 3.01 36.67
240 2.41 98 2.32 99.17 124 2.30 48.33 |158 1.97 34.17

Tabla 6.7: Resultados de clasificacion sobre la base de datos Breast Cancer utilizando
las mejores dos distancias y RDCG como estimador del punto de poda. x
Configuracion inicial, T Neuronas no podadas.

Fisher Score

RDCG 0.7 RDCG 0.8 RDCG 0.9
* % Error base| 1 % Error % Ahorro| 1 % Error % Ahorro| 1 % Error % Ahorro
15 6.47 11 6.98 26.67 12 6.83 20.00 14  6.20 6.67
30 6.06 21 5.50 30.00 24 5.53 20.00 27  5.69 10.00
60 5.43 42 5.02 30.00 48  5.30 20.00 24 5.08 10.00
120 5.01 84  4.60 30.00 96 4.76 20.00 |108 4.78 10.00
240 4.97 168 4.36 30.00 (192 4.71 20.00 |216 4.78 10.00
480 4.94 336 4.41 30.00 |384 4.55 20.00 (432 4.44 10.00
relief-F
RDCG 0.7 RDCG 0.8 RDCG 0.9
* % Error base| T % Error % Ahorro| ¥ % Error % Ahorro| t % Error % Ahorro
15 6.47 8 6.70 46.67 10  6.82 33.33 12 6.29 20.00
30 6.06 16  5.32 46.67 20 b5.76 33.33 24 5.85 20.00
60 5.43 30 481 50.00 38 4.97 36.67 |48 497 20.00
120 5.01 60  4.67 50.00 75 4.78 37.50 94  4.83 21.67
240 4.97 120 4.37 50.00 [151 4.34 37.08 [189 4.80 21.25
480 4.94 239 4.16 50.21 301 4.39 37.29 |377  4.78 21.46
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6.2. Experimentos de poda multiclase

En la seccion previa se investigd el uso de cinco medidas discriminativas diferen-
tes como una forma de evaluar la utilidad de cada unidad oculta en una RBM para
resolver un problema de clasificacion binario. En dichos experimentos se utilizé infor-
macién sobre las clases ya que el objetivo fue medir cuanto del poder discriminativo
de la red es aportado por cada neurona de la capa oculta manteniendo, al mismo
tiempo, un desempeno de clasificacion adecuado. Los resultados mostraron ahorros
(poda) de més del 50 % de las neuronas en la red neuronal de tamano completo, re-
duciendo el vector que sera clasificado en una etapa posterior, al mismo tiempo que

se mantuvo una tasa de error aceptable y en algunos casos mejorandola.

En contraste con el problema de clasificaciéon binario, los resultados de esta sec-
cion se presentan para problemas de varias clases aplicando un esquema especifico de
validacion. La validacion cruzada dejando uno fuera o Leave-one-out cross-validation
separa el conjunto de datos disponibles en dos subconjuntos, uno utilizado para en-
trenar el modelo y otro para realizar el test de validacion. En el caso de las bases de
datos de habla, este esquema separa para validacién del proceso de entrenamiento, los
audios de un solo hablante leave-one-speaker-out (LOSO) o, una sola frase leave-one-
text-out (LOTO). Para el caso de otro tipo de bases de datos, se elige una clase que
no formara parte del conjunto de entrenamiento. Este proceso se repite tantas veces
como clases distintas se tengan, eligiendo una de ellas para dejar fuera (leave-one-out)

y ser utilizada para validacion.

Bases de datos

Tres conjuntos de datos se utilizaron en estos experimentos, todos ellos con dife-
rentes propiedades en términos del nimero de clases, de caracteristicas, de instancias
y tipos de caracteristicas. Algunos de estos datos han sido utilizados en investigacio-
nes similares [162] 157, de forma analoga, las distancias relacionadas con informacion

mutua han sido abordadas en contextos discriminativos [101 [162] [163].
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Tabla 6.8: Caracteristicas de las Bases de datos utilizadas.

# Nombre Instancias Atributos Clases
1 Interface 5,113 30 7
2 Berlin 535 30 7
3 Sensores de gas 13,910 128 6

Las primeras dos bases de datos se han descrito detalladamente en el Capitulo
aunque, a diferencia de la experimentacion anterior, en esta ocasion se utilizan las
siete clases de ambos corpus. La tercera base de datos, conocida como “Gas Sensor

Array Drift Dataset at Different Concentrations” se describe a continuacién.

Base de datos de sensores de gas

La base de datos “Gas Sensor Array Drift Dataset at Different Concentrations”
contiene 13,910 mediciones de 16 sensores quimicos utilizados en una tarea de dis-
criminacion de 6 gases a varios niveles de concentracion; Amoniaco, Acetaldehido,
Acetona, Etileno, Etanol y Tolueno. El conjunto de datos fue recolectado durante 36
meses en una plataforma de suministro de gas situada en el laboratorio ChemoSignals
del Instituto BioCircuits de la Universidad de California en San Diego [164]. En la

siguiente Tabla se concentran los detalles de esta base de datos.

Tabla 6.9: Distribucidn de gases

# Gas Numero de mediciones
1 Amoniaco 1,641
2 Acetaldehido 1,936
3 Acetona 3,009
4  Etileno 2,926
5 Etanol 2,565
6 Tolueno 1,833
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Caracteristicas y configuraciéon

Para las dos bases de datos de habla, Interface y Berlin, de la misma forma que
en el experimento binario presentado en este mismo capitulo, se eligi6 un conjunto
estandar de caracteristicas representado por un vector 30-dimensional. La otra base
de datos tiene su propio conjunto de caracteristicas establecido y, ya que el objetivo
del estudio aqui presentado no se centra en el censado de quimicos, una descripcién

detallada de las caracteristicas de la base de datos se puede encontrar en [164].

En estos experimentos se utilizé el esquema de validacion leave-one-out, donde el
total de los datos se dividen en k£ subconjuntos, de manera que aplicamos el método
leave-one-out k veces, utilizando cada vez un subconjunto distinto para validar el
modelo entrenado con los otros £ — 1 subconjuntos. En particular, para estos experi-

mentos se eligio k£ = 10.

El esquema presentado en la Figura|6-1|esboza el enfoque de la poda de la red. Para
poder evaluar la eficacia de este procedimiento es necesario aplicar un clasificador a
la red podada. Varios clasificadores estandares podrian ser aplicados en este bloque:
K-vecinos méas cercanos (KNN), arboles de decision, perceptrones multicapa (MLP),

y maquinas de soporte vectorial (SVM), entre otros [148].

Con el objetivo de comparar los resultados y tendencias de los experimentos mul-
ticlase con los binarios, se eligié el mismo clasificador K-vecinos més cercanos con
K =1 para la tarea de clasificaciéon multiclase. Los resultados presentados a con-
tinuacion son calculados como la media de clasificacion de las salidas de las redes
podadas. Con el fin de determinar si el proceso de poda es beneficioso para lograr
resultados de clasificacion adecuados, se definié una linea base utilizando un RBM no

podado como entrada al clasificador 1-NN.

Para las bases de datos se implementaron distintas configuraciones de RBM que
se detallan en la Tabla la eleccion de la arquitectura de la red se basa en la
experiencia obtenida con la experimentaciéon de clasificaciéon, en los resultados de

poda binaria, el nimero de instancias, clases y atributos, entre otras.
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Tabla 6.10: Distribucion de neuronas para cada base de datos.

# Nombre Neuronas de Neuronas para
entrada poda

1 Interface 30 15, 30, 60, ..., 1920

2 Berlin 30 15, 30, 60, ..., 960

3 Sensores de gas 128 15, 32,64, ..., 512

Resultados y discusiones

De forma similar a como se hizo en la subseccién de resultados de poda binaria
, aqui se presentan y discuten los resultados del proceso de poda multiclase de
acuerdo con el Algoritmo [2l El primer resultado considera el error de clasificacion en
relacion con el niimero de unidades ocultas que se utilizan en la etapa de clasificacion
luego de la poda, respecto de las distintas medidas discriminativas (Figuras ,
y . El segundo, presenta un andlisis que permite estimar qué porcentaje de
neuronas se requiere para obtener un error de clasificacion razonable (Figuras
[12] y para dos de las medidas). Por altimo, se utiliza RDCG como indice
cuantitativo para proporcionar mas informaciéon sobre el proceso de eleccion del punto
de poda (Figura . También, como en la seccién anterior, se utiliza el intervalo
de confianza (CI), definido por la ecuacion y calculado con un nivel de confianza
del 95 %. La linea base propuesta consiste en clasificadores RBM+Knn, utilizados en
su forma estandar (sin poda), y los resultados estan representados en las figuras por
una linea continua, mientras que los intervalos de confianza estdn representados por

una linea punteada.

Los resultados para la base de datos INTERFACE, utilizando las siete clases, se
presentan en la Figura Dada la experiencia obtenida con los resultados binarios
donde se hipotizo que el corpus tenia una alta complejidad, se agregaron los expe-
rimentos con 480, 960 y 1920 neuronas en la capa oculta (Figuras [6-9, g, h). El
comportamiento general de estos experimentos es similar a los observados con los

otros conjuntos de datos: el error base es mayor cuando se usan inicialmente 15 uni-
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dades ocultas y, al mismo tiempo, se requieren todas las neuronas para lograrlo, los
resultados muestran una tendencia favorable donde se obtienen ahorros del 50 % de
neuronas ocultas al mismo tiempo que se mejora la tasa de error base. De manera
similar a la anterior, los experimentos que utilizan més unidades (Figuras , c, d,
e) se benefician més. Podemos ver en la Fig. , que utiliza 60 neuronas iniciales,
se obtienen por primera vez resultados que mejoran la linea base con ahorros de has-
ta el 33%. En estas figuras existe un comportamiento que, aunque general, resulta
interesante pues se puede apreciar que las curvas de algunas distancias se aproximan
con diferente velocidad a la linea base aunque, algunas de ellas sin lograr mejorarla.
Por este motivo se eligieron para su analisis posterior Fisher Score y relief-F, aunque

su comportamiento no fuera el mas rapido.
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Figura 6-9: Resultados de la clasificacion sobre el corpus INTERFACE. Las pruebas
se realizaron utilizando 15, 30, 60, 120, 240, 480, 960 y 1920 neuronas

iniciales.
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Figura 6-9: (cont.) Resultados de la clasificacion sobre el corpus INTERFACE. Las
pruebas se realizaron utilizando 15, 30, 60, 120, 240, 480, 960 y 1920

neuronas iniciales.
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Figura 6-9: (cont.) Resultados de la clasificacion sobre el corpus INTERFACE. Las
pruebas se realizaron utilizando 15, 30, 60, 120, 240, 480, 960 y 1920
neuronas iniciales.

Para el corpus de habla Berlin se utilizaron redes con diferentes topologias que van
desde 15 hasta 960 neuronas iniciales, los resultados de los experimentos se muestran
en la Figura Estos resultados se convalidan con los encontrados con las otras
bases de datos. El primero de ellos, presentado en la Figura|[6-10a, muestra que cuando
la dimension de los vectores de entrada es mayor que el niimero de unidades ocutltas
de la RBM, ninguna de las redes podadas mejora el resultado de la linea base. El
segundo experimento, que se presenta en la Figura [6-10b, muestra nuevamente que
emplear 30 unidades ocultas es mas beneficioso que 15, pues el error, con respecto
a la linea base, se mejora aunque marginalmente. Esta tendencia continta hasta la
red con 120 unidades ocultas(Fig. [6-10{) donde los resultados a partir de esta red
muestran ahorros considerables, sobre el 60 % de unidades ocultas podadas y hasta

alcanzar el 95 % de poda para la red de 960 neuronas ocultas (Fig. |6-10fg).
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Figura 6-10: Resultados de la clasificacion sobre el corpus EMODB. Las pruebas se
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Figura 6-10: (cont.) Resultados de la clasificacion sobre el corpus EMODB. Las prue-
bas se realizaron utilizando 15, 30, 60, 120, 240, 480 y 960 neuronas

iniciales.
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Para la base de datos sensores de gas se utilizaron configuraciones iniciales de 64,
128, 256 y 512 neuronas logrando una rapida convergencia y alcanzando niveles muy
bajos de error. Como se puede apreciar en la Figura [6-11] las neuronas requeridas para
alcanzar un porcentaje de error cercano a cero son muy pocas, en las Figuras y
b se puede apreciar que incluso con 5 neuronas se alcanza un porcentaje de aciertos
del 98 %. Como se ha hecho notar en ocasiones anteriores, comparar los resultados
de distintos métodos de clasificacién es, desde muchas perspectivas, inviable. Sin
embargo, en aras de presentar un panorama completo, podemos decir que 11 neuronas
(Fig. ) son suficientes para superar la tasa de error reportada por los autores
de la base de datos [164]. En este trabajo, la poda de 9 neuronas en la red de 32
unidades iniciales (11 neuronas tutiles) son suficientes para alcanzar la linea de error
base y producir una tasa de error del 0.43% y con 26 neuronas, llegar al 0.36 % de
error mejorando la linea base sin que las redes con méas neuronas iniciales obtengan
mejores resultados. Los resultados reportados por los autores del corpus, provienen
del clasificador conocido como mdquina de soporte vectorial [165] obteniendo, en el

mejor de los casos, 5.08 % y en el peor, 82.98 % de error.
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Figura 6-11: Resultados de la clasificacion sobre el corpus Gas Sensor. Las pruebas se
realizaron utilizando 15, 32, 64, 128, 256 y 512 neuronas iniciales.
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Figura 6-11: (cont.) Resultados de la clasificacion sobre el corpus Gas Sensor. Las
pruebas se realizaron utilizando 15, 82, 64, 128, 256 y 512 neuronas

iniciales.
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En los experimentos, y los resultados obtenidos de ellos, para cada uno de los tres
corpus antes presentados, se puede observar una tendencia general para las distancias
Fisher Score y relief-F, donde alrededor del 25 % de las unidades seleccionadas como
mas discriminativas son suficientes para alcanzar e incluso mejorar la linea de error
base, dando asi una posible reduccion de al menos el 75% de las unidades ocultas
en la arquitectura inicial al emplear las distancias Fisher Score y relief-F. Debido a
esto, en la Figura se analizan particularmente estas distancias para el corpus
INTERFACE, en ella se puede observar que el porcentaje de ahorro o poda descrito
por el eje de las abscisas, se incrementa cuando la arquitectura inicial es mayor, de la
misma forma que la tasa de error se mejora. Este andlisis se repite en la Figura [6-13
para la base de datos de Berlin, en la subfigura podemos apreciar que, aunque
por poco, la distancia relief-F mejora la tasa de error y la poda (eje de ordenadas y
abscisas respectivamente) de Fisher Score para la RBM con una arquitectura inicial
de 960 neuronas. El caso de la base de datos de sensores de gas se muestra en la
Figura [6-14] y es parecido a los otros experimentos aunque, como vimos antes, se
obtuvo una convergencia rapida con pocas neuronas, particularmente la red con 32
unidades iniciales alcanza la misma tasa de error que las redes méas grandes y se
confirma, nuevamente, que utilizar menos neuronas que la dimensiéon del vector de

entrada es peor.
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Figura 6-12: Curvas de error para las medidas Fisher Score y relief-F para el corpus
INTERFACE. Las pruebas se realizaron uitilizando 15, 80, 60, 120, 240,
480, 960 y 1920 neuronas iniciales.
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Figura 6-13: Curvas de error para las medidas Fisher Score y relief-F para el corpus
EMODB. Las pruebas se realizaron utilizando 15, 30, 60, 120, 240, 480
y 960 neuronas iniciales.
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Figura 6-14: Curvas de error para las medidas Fisher Score y relief-F para el corpus
Gas Sensor. Las pruebas se realizaron utilizando 15, 32, 64, 128, 256 y
512 neuronas iniciales.

Como en los experimentos de poda binaria, el indice RDCG mostrado en la Figura
[6-15], expone la RDCG de las medidas discriminativas, para facilitar el analisis de los
resultados se presenta el indice para una RBM con 480 neuronas iniciales para las
bases de datos INTERFACE y Berlin mientras que para el corpus de sensores de gas
se utilizan 512. En el eje de las abscisas se observa el nimero de neuronas mientras que
en el de las ordenadas, lo que podria interpretarse como el porcentaje de explicacion
de los datos. Asi pues, un valor de RDCG de 0.8 y 150 neuronas querria decir que el
80 % de la informacion es contribuida por 150 neuronas. Esto proporciona informacion
util para determinar un posible punto de poda sin que sea, de ningtin modo, el mejor.
Esta idea es posteriormente analizada en las Tablas [6.14H6.16] donde tres valores de
RDCG (0.7, 0.8 y 0.9) se presentan para las medidas Fisher Score y relief-F.
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% Neuronas podadas % Neuronas podadas
90 79 69 58 48 38 27 17 6 90 79 69 58 48 38 27 17 6
1 T T T T T T T T 7 1 T T T T T T T T
fishers fisherS
0.9 anova 0.9 anova
gainRatio gainRatio
0.8 infoGain 08 infoGain
symmUncert symmUncert
0.7 |=—reliefF 0.7r reliefF
pearson pearson
0.6 oneR 0.6 oneR
8 correlation 8 correlation
205 205
74 74
0.4 0.4
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 0.1 J
0 0
50 100 150 200 250 300 350 400 450 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Neuronas ocultas Neuronas ocultas
(a) Comportamiento del indice RDCG (b) Comportamiento del indice RDCG
para INTERFACE. para EMODB.

% Neuronas podadas
90 80 71 61 51 41 32 22 12 2

1 T T T T T T T T
09l fishers
anova
gainRatio
08|
infoGain
L symmUncert
07 = reliefF
L pearson
0.6 oneR 7
s
A 05
o

0.4

0.3

0.2

0.1

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Neuronas ocultas

(c) Comportamiento del indice RDCG
para Gas Sensor.

Figura 6-15: Ganancia Acumulada Discriminativa Relativa (RDCG) de una RBM con

480 unidades iniciales para INTERFACE y EMODB, mientras que para
Gas Sensor se utilizaron 512.
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Las Tablas para INTERFACE, para Berlin y para la base de datos
de sensores de gas, proporcionan més informaciéon sobre las dos medidas Fisher Score
y relief-F. La informacion proporcionada en ellas es sobre el niimero méas pequeno de
unidades después de lo cual sblo se obtienen errores de clasificacion aceptables sin
que esto signifique que son las menores tasas de error obtenidas, en cualquier caso,
se interpretan como las redes de menor tamano que obtienen resultados comparables
a los de la red sin podar. Con propositos comparativos, también se muestra la mejor
tasa de error obtenida con esa arquitectura particular. En los detalles de estas tablas
se muestra el ntamero de unidades iniciales en la red, el error base obtenido al utilizar
todas las neuronas en la clasificacion, el nimero de neuronas no podadas, el porcentaje
de error después de la poda y el porcentaje de ahorro para las distintas bases de datos.
Después de inspeccionar las Tablas, podemos observar que al usar mas unidades
iniciales en la red, las tasas de error base son, generalmente, mejores y utilizan menos

neuronas.
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Tabla 6.11: Resultados de clasificacidn sobre la base de datos INTERFACE utilizando
las mejores dos distancias. x Configuracion inicial, T Neuronas no poda-
das. 'Primer configuracion que entra al intervalo de confianza, >Mejor
rendimiento para poda.

*
15
30
60

120
240
480
960
1920

15
30
60
120
240
480
960
1920

% Error base

54.20
44.76
43.02
43.00
42.01
41.96
42.02
41.86

54.20
44.76
43.02
43.00
42.01
41.96
42.02
41.86

T
13

24
%)
73
75
183
84
177

20
34
61
87
178
273
463

Fisher Score
% Error' % Ahorro

57.01
46.22
43.26
43.67
42.59
42.31
42.48
42.08

56.59
46.12
43.51
43.68
42.72
42.25
42.56
42.04

13.33
20.00
8.33
39.17
68.75
61.88
91.25
90.78

relief-F
40.00
33.33
43.33
49.17
63.75
62.92
71.56
75.89

15
29
60
115
188
390
397
1053

15
29
42
89
239
263
673
1073

% Error?

54.20
44.73
43.02
42.76
41.82
41.49
41.43
41.26

54.20
44.74
42.60
42.53
41.94
41.72
41.24
40.68

% Ahorro
0.00
3.33
0.00
4.16
21.66
18.75
5R.64
45.15

0.00
3.33
30.00
25.83
0.41
45.20
29.89
44.11
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Tabla 6.12: Resultados de clasificacion sobre la base de datos EMODB utilizando las
mejores dos distancias. x Configuracion inicial, T Neuronas no podadas.
LPrimer configuracion que entra al intervalo de confianza, > Mejor rendi-
miento para poda.

*
15
30
60

120
240
480
960

15
30
60
120
240
480
960

% Error base
57.60
49.74
44.61
42.62
41.24
40.22
40.61

57.60
49.74
44.61
42.62
41.24
40.22
40.61

T
15

27
47
85
88
319
68

13
21
39
44
65
82
49

Fisher Score

% Error' % Ahorro
57.60 0.00
51.08 10.00
46.12 21.67
43.33 29.17
41.76 63.33
40.64 33.54
40.81 92.92

relief-F
58.39 13.33
51.14 30.00
45.85 35.00
43.15 63.33
41.78 72.92
40.61 82.92
40.85 94.90

1
15

30
28
118
240
480
167

15
28
02
74
192
212
234

% Error?
57.60
49.74
44.48
42.53
41.24
40.22
40.34

57.60
49.39
44.54
41.66
40.73
39.09
38.05

% Ahorro
0.00
0.00
3.33
1.67
0.00
0.00
82.60

0.00
6.67
13.33
38.33
20.00
995.83
75.63

Tabla 6.13: Resultados de clasificacion sobre la base de datos Gas Sensor utilizando
las mejores dos distancias. x Configuracion inicial, T Neuronas no poda-
das. ' Primer configuracion que entra al intervalo de confianza, >Mejor
rendimiento para poda.

*
15
32
64

128

256

012

15
32
64
128
256
012

% Error base
2.16
0.43
0.45
0.50
0.52
0.56

2.16
0.43
0.45
0.50
0.52
0.56

I
15

31
o7
49
139
73

11
19
11
83
26

Fisher Score

% Error' % Ahorro
2.16 0.00
0.43 3.13
0.57 10.94
0.53 61.72
0.54 45.70
0.58 98.57

relief-F
2.16 46.67
0.43 65.63
0.58 70.31
0.53 91.40
0.54 67.58
0.59 94.92

l
15

31
62
114
255
236

11
02
61
103
89

% Error?
2.16
0.43
0.45
0.49
0.51
0.53

2.16
0.43
0.45
0.48
0.52
0.54

% Ahorro
0.00
3.13
3.13
10.93
0.39
53.91

46.67
65.63
18.75
52.34
59.77
82.62
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Es posible decir que para aprovechar de forma correcta la metodologia propuesta
en este trabajo, es necesario utilizar al menos la misma cantidad de neuronas ocultas
que de neuronas visibles, ya que utilizar menos no beneficia los resultados de clasifi-
cacion. El nimero de unidades podadas después de lo cual so6lo se obtienen errores de
clasificacion aceptables, proporciona un punto de poda que considera s6lo el nimero
de neuronas no podadas, otra forma de estimar el punto de poda pero que tome en
cuenta la tasa de error y el niimero de neuronas podadas, aunque de ninguna mane-
ra el mejor, es utilizar la ecuaciéon de Ganancia Acumulada Discriminativa Relativa
(RDCG) definida en pues con ella se intenta proporcionar un equilibrio entre la
tasa de error y el niimero de unidades podadas, en lugar de centrarse tinicamente en
uno de ellos. Este indice es andlogo a una ecuaciéon similar utilizada en el Anélisis
de Componentes Principales [161] empleada para reduccion de dimensionalidad. Los
detalles de este indice para las distancias Fisher score y relief-F con la base de datos
INTERFACE se puede encontrar en la Tabla [6.14] en la Tabla para Berlin y
en la Tabla [6.16]| para la base de datos de sensores de gas. Aqui, 0.8 parece ser un
compromiso razonable entre el niimero de neuronas y el porcentaje de explicacion

pues se obtienen valores cercanos a la linea de error base con menos neuronas.
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Tabla 6.14: Resultados de clasificacion sobre la base de datos INTERFACE utilizando
las mejores dos distancias y RDCG como estimador del punto de poda. x
Configuracion inicial, T Neuronas no podadas.

Fisher Score

RDCG 0.7 RDCG 0.8 RDCG 0.9
*x % Error base| T % Error % Ahorro| f % Error % Ahorro| { % Error % Ahorro
15 54.21 11 60.00 26.67 12 59.61 20.00 14 55.89 6.67

30 44.76 21 47.92 30.00 24 46.22 20.00 27 45.23 10.00
60 43.02 42 44.60 30.00 48  43.82 20.00 04 43.61 10.00
120 43.00 84  43.18 30.00 96 43.38 20.00 108 43.09 10.00
240 42.01 168 42.39 30.00 192 41.96 20.00 | 216 42.21 10.00
480 41.96 336 41.82 30.00 | 384 41.67 20.00 | 432 41.78 10.00
960 42.02 672 41.69 30.00 | 768 41.70 20.00 | 864 41.90 10.00
1920 41.86 1344 41.47 30.00 |1536 41.52 20.00 (1728 41.47 10.00

relief-F
RDCG 0.7 RDCG 0.8 RDCG 0.9
* % Error base| 1 % Error % Ahorro| T % Error % Ahorro| T % Error % Ahorro
15 54.21 9 56.59 40.00 10 55.74 33.33 13 54.79 13.33
30 44.76 17 48.29 43.33 21  45.97 30.00 25 45.27 16.67

60 43.02 34 4351 43.33 41  42.75 31.67 49  43.13 18.33
120 43.00 69 43.31 42.50 83 42.95 30.83 100 42.89 16.67
240 42.01 136 42.25 43.33 165 42.33 31.25 198 42.35 17.50
480 41.96 274 41.95 4292 | 331 41.94 31.04 | 397 41.97 17.29
960 42.02 544 41.61 43.33 | 660 41.39 31.25 | 792 41.50 17.50
1920 41.86 1092 40.76 43.13 [1323 41.09 31.09 |1586 41.38 17.40
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Tabla 6.15: Resultados de clasificacion sobre la base de datos EMODB utilizando las
mejores dos distancias y RDCG como estimador del punto de poda. x
Configuracion inicial, T Neuronas no podadas.

Fisher Score

RDCG 0.7 RDCG 0.8 RDCG 0.9

* % Error base| T % Error % Ahorro| t % Error % Ahorro| t % Error % Ahorro
15 57.60 11 61.27 26.67 12 61.25 20.00 14 59.21 6.67
30 49.74 21 54.45 30.00 24 53.53 20.00 27 51.08 10.00
60 44.61 42 46.61 30.00 48 45.54 20.00 54 45.38 10.00
120 42.62 84  43.66 30.00 96 42.95 20.00 |108 42.88 10.00
240 41.24 168 42.01 30.00 [192 42.19 20.00 |216 42.32 10.00
480 40.22 336 40.96 30.00 [384 40.56 20.00 |432 40.59 10.00
960 40.38 672 41.13 30.00 |768 40.77 20.00 |864 40.74 10.00

relief-F
RDCG 0.7 RDCG 0.8 RDCG 0.9
* % Error base| t % Error % Ahorro| t % Error % Ahorro| t % Error % Ahorro
15 57.60 9 60.76 40.00 11 59.10 26.67 13 58.39 13.33

30 49.74 18  52.14 40.00 |21 51.14 30.00 |25 50.16 16.67
60 44.61 36 46.62 40.00 |43 44.99 28.33 |51 44.66 15.00
120 42.62 73 41.82 39.17 |87 42.06 27.50 (102 41.74 15.00
240 41.24 145 41.29 39.58 (173 40.89 27.92 (204 40.98 15.00
480 40.22 290 39.44 39.58 346 39.68 27.92 407 39.79 15.21
960 40.38 579  38.64 39.69 |690 39.22 28.13 (813 39.71 15.31

Tabla 6.16: Resultados de clasificacion sobre la base de datos Gas Sensor utilizando
las mejores dos distancias y RDCG como estimador del punto de poda. x
Configuracion inicial, T Neuronas no podadas.

Fisher Score

RDCG 0.7 RDCG 0.8 RDCG 0.9
* % Error base| t % Error % Ahorro| t % Error % Ahorro| t % Error % Ahorro
15 2.16 11 3.02 26.67 12 2.30 20 14 2.37 6.67

32 0.43 23 0.79 28.13 |26 0.58 18775 |29  0.58 9.38
64 0.56 45 0.6 29.69 |52 0.60 1875 |58  0.56 9.38
128 0.53 90  0.57 29.69 (103 0.55 19.53 |116 0.57 9.38
256 0.52 180  0.55 29.69 (205 0.54 19.92 (231 0.54 9.77
012 0.57 359  0.59 29.88 |410 0.62 19.92 |461 0.61 9.96

relief-F
RDCG 0.7 RDCG 0.8 RDCG 0.9
* % Error base| t % Error % Ahorro| 1 % Error % Ahorro| 1 % Error % Ahorro
15 2.16 7 2.3 53.33 8 2.16 46.67 11 2.16 26.67
32 0.43 16 0.43 20 19 0.43 40.63 24 043 25

64 0.56 29  0.57 54.69 |36 0.56 4375 |46  0.56 28.13
128 0.53 o7 0.54 20.47 |72 0.54 43.75 192  0.53 28.13
256 0.52 119  0.53 53.52 (151 0.53 41.02 (192  0.53 25

512 0.57 256 0.57 20 320  0.57 37.5 1399  0.57 22.07




CAPITULO [

SUMARIO Y FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

Gracias a anos de investigacion, las tecnologias del habla se han convertido en par-
te de nuestra vida diaria. Por un lado, el rapido aumento en la cantidad de contenido
multimedia ha creado la necesidad de concebir nuevas tecnologias que procesen este
tipo de informacion de forma automatica, por otro lado, estos avances tecnologicos
han permitido la inclusiéon de diversas herramientas en el dia a dia. Asi, las tecnolo-
gias del habla son de gran importancia en el estudio de problemas relacionados con la
salud mental, con problemas en la produccion de habla y, en general, en las areas que
se relacionan con el comportamiento humano. Por tal motivo, en esta Tesis se reali-
z6 un analisis extenso de las redes profundas (DBN) que se utilizaron con diferentes
configuraciones para la tarea de reconocer emociones, para luego proponer un método
novedoso que permite mejorar su rendimiento mediante la poda neuronal con base en
medidas discriminativas aplicadas sobre la red. Para evaluar el modelo propuesto se
utilizaron distintas configuraciones experimentales que permitieron analizar la evolu-
cion de las redes neuronales probandolas en el area del reconocimiento de emociones

en la voz con resultados muy satisfactorios.

Con el objetivo de explorar esta problemética se investigaron tres cuestiones prin-
cipales en el contexto de la poda neuronal y clasificacion: (1) las emociones y el efecto

que tienen en la produccién del habla asi como las caracteristicas de su senal (2)

113
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el aprendizaje profundo, en particular de las maquinas restringidas de Boltzmann

(RBM) y (3) la poda discriminativa en problemas binarios y multi-clase.

En esta contribucién se present6 la identificacién de una arquitectura de red neu-
ronal adecuada a través de la evaluacion de la informaciéon discriminativa de cada
neurona. Se investigd si las medidas discriminativas podrian proporcionar una pis-
ta para encontrar las neuronas més discriminativas en una maquina restringida de
Boltzmann, con el fin de podar aquellas que contribuyan menos. En el documento se
compararon nueve medidas discriminativas en el enfoque multi-clase y cinco en el bi-
nario. Los resultados indican que, en general, mas del 50 % de las neuronas se pueden
podar manteniendo una tasa de error aceptable. Ademas, se confirma que comenzar
con una arquitectura de red méas grande y luego podar es més ventajoso que usar una
red més pequena para empezar. Finalmente, se introdujo un indice cuantitativo que

puede proporcionar informaciéon sobre cémo elegir un punto de poda adecuado.

Los resultados obtenidos en este trabajo confirman los encontrados previamente
en [I1], ahi se hipotizé que hacer uso de arquitecturas profundas seria beneficioso
para la clasificaciéon de emociones en la voz. Sin embargo, dichos resultados, mostra-
ron preliminarmente que utilizar mas de tres capas resulta poco provechoso y, en la
mayoria de los casos, contraproducente. En este trabajo se ha encontrado el mismo
comportamiento, utilizar mas de tres capas no supone una mejora, incluso después
de la poda neuronal, incrementar la profundidad no resulta en la disminucién de la
tasa de error. Por otro lado, se confirma que comenzar con una arquitectura de red

més grande y luego podar es mas ventajoso que usar una red pequena para empezar.

Esta simplificacion de la arquitectura de la maquina restringida de Boltzmann y
redes de creencia profunda, a través del andlisis discriminativo de las neuronas, se
logré mediante un enfoque que descarta las neuronas menos discriminativas para la
conformacion del vector que alimenta el clasificador final. Existen otras técnicas am-
pliamente utilizadas para podar las redes neuronales artificiales, generalmente MLP,
pero precisan el reentrenamiento de la red después de cada poda de pesos. Por otro

lado, la propuesta descrita en este trabajo es mas cercano a las técnicas de seleccion de
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caracteristicas pues descarta neuronas en lugar de pesos individuales, para lograrlo,
las unidades se clasifican segtin una medida determinada (en el documento se com-
paran nueve medidas diferentes en el enfoque multi-clase y 5 en el binario) y no son
consideradas las unidades menos discriminativas en la etapa posterior de clasificacion
final. Una ventaja importante es que esta propuesta no requiere el reentrenamiento

de la red después de la poda.

La adopcion del enfoque de clasificacion en la metodologia de poda presentada en
este trabajo es muy prometedora pues los resultados indican que una vez que se ha
elegido un nimero adecuado de neuronas iniciales, las redes podadas producen resul-
tados mejores que los valores iniciales utilizando menos del 50 % de las neuronas y, en
algunos casos, produciendo ahorros de hasta el 70 %. Los resultados también mues-
tran que las mejores medidas para problemas binarios, en términos de tasa de error
contra el nimero de neuronas, son la prueba t de Welch y DCAF, mientras que las
mejores dos distancias para el problema multi-clase son Fisher score y relief-F. Esto
es interesante dado que en investigaciones previas sobre la poda de redes neuronales
artificiales, la medida o distancia preferida ha sido informacién mutua. Esta redefi-
nicién del esquema de clasificacion tradicional expone evidencia que sugiere que la
metodologia propuesta podria ser empleada en diferentes sistemas de reconocimiento
de patrones, y no solo aquellos referentes al reconocimiento de emociones y maquinas

restringidas de Boltzmann.

Como producto de esta investigacion se encontré que podar el mayor niimero de
neuronas no proporciona necesariamente la menor tasa de error, esto implicaria que
tratar de encontrar una arquitectura “perfecta”’ es menos efectivo que entrenar una
red grande para después podarla. Por tal motivo se introdujo en el documento, el
indice RDCG como una forma alternativa de encontrar un punto de poda adecuado,
los resultados sugieren que utilizar un valor de RDCG de 0.8 permite obtener una
tasa de error aceptable al mismo tiempo que proporciona un ahorro significativo para

las arquitecturas de las RBMs.
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7.1. Trabajos futuros

Este trabajo abord6 una serie de problemas existentes en el campo del reconoci-
miento de emociones en el habla y la poda neuronal, en el proceso se identificaron

ciertos aspectos que podrian beneficiarse de los resultados hallados:

= Utilizar este método de poda en contextos multi-lenguajes, es decir, evaluar su
utilidad para modelar emociones que han sido elicitadas en diferentes idiomas
y elegir el mejor clasificador comtn que clasifique las emociones en todos los

lenguajes utilizados.

= Aplicar la metodologia de poda neuronal como mecanismo de seleccién de ca-
racteristicas al introducirse datos crudos a la red para posteriormente, reducir
la dimensién y extraer las caracteristicas més significativas de ellos. Estos datos
crudos podrian provenir de la senal del habla, de senales biomédicas o de otras

fuentes.

= Utilizar el enfoque de poda en otras redes neuronales de gran tamano, como las
Extreme Learning Machines (ELM) pues su arquitectura y buen desempefo al

hallar fronteras de decisién complejas, justifican su uso.

= Explorar el aspecto generativo de estas redes para obtener datos pertenecientes
a las distribuciones de las diferentes clases para, posteriormente, introducir esa
informacion a alguna herramienta de sintesis del habla que permitiera generar

entonaciones de habla emocional [166].

7.2. Trabajos publicados

Este trabajo ha sido un esfuerzo continuado durante varios anos, en ese tiempo se

han publicado los siguientes resultados:

= Reyes-Vargas M., Sanchez-Gutiérrez M., Rufiner L., Albornoz M., Vignolo L.,
Martinez-Licona F., Goddard-Close J., “Hierarchical Clustering and Classifi-
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cation of Emotions in Human Speech Using Confusion Matrices”, Speech and
Computer, 162-169, 2013. [167]

= Albornoz E.M., Sanchez-Gutiérrez M., Martinez-Licona F., Rufiner H.L., God-
dard J., “Spoken Emotion Recognition Using Deep Learning”, Progress in Pat-
tern Recognition, Image Analysis, Computer Vision, and Applications, 104-111,
2014. [151]

s Sénchez-Gutiérrez M., Albornoz E.M., Martinez-Licona F., Rufiner H.L.., God-
dard J., “Deep Learning for Emotional Speech Recognition”, Pattern Recogni-
tion, 311-320, 2014. [146]

s Sénchez-Gutiérrez M., Goddard J., Albornoz E.M., Rufiner H.L., Martinez-
Licona F., “Redes de Creencia Profunda y Emociones”, Komputer Sapiens, 12-
18, 2017. [168]

» Sénchez-Gutiérrez M., Albornoz E.M., Rufiner H.L.., Goddard J., “Post-training
discriminative pruning for RBMs”, Soft Computing, 1-15, 2017. [160]
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