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Abstract

This TFG focuses on the classification of voice recordings using Machine Learning
techniques. Using the supervised learning algorithm, we aim to achieve an accurate and
effective model through data labeling. Some alternatives that can serve as support material
are presented, such as GeMAPS and GSU Praat Tools for feature extraction and Ozford
Vocal Sounds tools for database selection. As mentioned, supervised learning is chosen as
a model for this work, where some of the proposed methods are RF, LDA and k-NN. The
database is given from the training of two speech corpora formed by positive, negative
and neutral words and pseudo-words, which are classified by six types of emotions with
values according to thirteen acoustic features or parameters. Before proceeding to the
application of the methods, the database will undergoes database processing. And after
this, six types of experiments are performed with the intention of seeing if modifying
certain aspects of the database will lead to a higher Accuracy. Given the results, for the
experiment in which all the characteristics are maintained and the number of emotions is
reduced to 3, the LDA method is the most feasible since it presents a higher Accuracy,
with a value of 66 %.
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Resumen

Este TFG se centra en la clasificacion de grabaciones de voz mediante técnicas de
Machine Learning. Usando el algoritmo de aprendizaje supervisado, se busca conseguir
un modelo preciso y efectivo a través del etiquetado de datos. Se presentan algunas al-
ternativas que pueden servir como material de apoyo, como por ejemplo en lo referido a
la extraccion de caracteristicas destacan GeMAPS y GSU Praat Tools y en lo referido a
seleccion de una base de datos, se presenta como un apoyo las herramientas de Ozford
Vocal Sounds. Como se ha mencionado, para este trabajo se elige el aprendizaje super-
visado como modelo, donde algunos de los métodos propuestos son el RF, el LDA y el
k-NN. La base de datos viene dada de la formaciéon de dos corpus de voz formada por
palabras y pseudo-palabras positivas, negativas y neutrales, la cuales estan clasificadas
por seis tipos de emociones con valores segtin trece caracteristicas o parametros actisticos.
Antes de proceder a la aplicaciéon de los métodos, la base de datos pasa por un procesado
de base de datos. Y, tras esto, se realizan seis tipos de experimentos con la intenciéon de
comprobar si modificando ciertos aspectos de la base de datos se consigue una mayor tasa
de acierto o Accuracy. Dados los resultados, para el experimento en el que se mantienen
todas las caracteristicas y se reduce el nimero de emociones a 3, es el método LDA el

mas factible ya que presenta una mayor Accuracy, con un valor del 66 %.

I1I



IV



Indice general

[Agradecimientos| I
[Abstractl I1
[Resumenl 111
[Lista de Figuras| X
(Lasta de Tablas| XII
[Abreviaciones| XIII
(1. Introduccionl 1
[LI_Motivacionl. . . . . . . . . . . 1
(1.2. Objetivos| . . . . . . . . . 4
(1.3, Estructura de la Memorial . . . . . . .. ... ... ... ... ..., 4
2. Estado del artel 6
[2.1. "Trabajos previos de reconocimiento de emociones| . . . . . . . .. ... .. 6
2.2, Sistemas de extraccion de caracteristicas| . . . . . . . .. ..o 10

[2.2.1. GeMAPS (The Geneva Minimalistic Acoustic Parameter Set)| . . . 11

222, GSU Praat Tools| . . . . . . . . .. ... 12
3. BasesdeDatod . . ... .. ... ... ... 13
[2.3.1. La base de datos Oxford Vocal (OxVoc) Sounds| . . . . . ... ... 13

\Y



3. Marco Teodricaol 15

[3.1. Sistemas de captura de audio| . . . . . ... ... L. 15
[3.1.1. Componentes de captural . . . . . . . . ... ... ... ....... 15

[3.1.2.  Procesamiento de audio y extraccion de caracteristicas| . . . . . . . 16

[3.2. Métodos de Machine Learning| . . . . . . ... ... ... ... ....... 18
[3.2.1. Aprendizaje supervisado| . . . . . . .. ... 18
(3.2.1.1. Random Forest| . . . . .. .. ... ... ... ... 20

[3.2.1.2.  Analisis Discriminante Lineal (LDA)| . . . . . .. ... .. 21

[3.2.1.3. k-Nearest Neighbors| . . . . . .. ... .. ... ... ... 22

[3.2.2.  Aprendizaje no supervisado| . . . . . . . .. ... 24

[3.3. Pardametros de senalesdevoz . . . . ... ... ... 0000000 26

4. Metodologia y Desarrollo] 31
[4.1. Descripcion de la base de datos| . . . . . . . .. ... ... ... 32
4.2, Procesado de la Base de Datos|. . . . . . .. ... ... ... 36
[4.3. Descripcion de los experimentos realizados| . . . . . . ... ... ... ... 37
[4.3.1. Experimento 1| . . . . . . . .. .. ... 37

[4.3.2. Experimento 2| . . . . . .. ... 38

[4.3.3. Experimento 3| . . . . . .. .. ... 38

[4.3.4. Experimento 4] . . . . . ... ... 38

[4.3.5. Experimento d| . . . . ... ... ... 39

[4.3.6. Experimento 6 . . . . . ... ... ..o 39

4.4, Meétricas de evaluaciénl . . . . . . ..o oo L Lo 39

[6. Resultados y Discusién| 42
[5.1. Conservacion de todas las caracteristicas y todas las emociones.| . . . . . . 42
[5.2. Conservacion de todas las caracteristicas y filtrado a 3 emociones.| . . . . . 44
[5.3. Omision de la caracteristica Duration de las deméas v filtrado a 3 emociones.| 46
[>.4. Caracteristicas con valores de importancia entre 0,1 y menores a 0,15 man- |

[ teniendo el filtrado a 3 emociones. | . . . . . .. ... 48
[5.5. Caracteristicas con valores de importancia entre 0,15 y menores a 0,2 man- |

teniendo el filtrado a 3 emociones.) . . . . . . . ... L. 51




[5.6. Caracteristicas con valores de importancia iguales v mayores a 0,2 mante-

[6.3.3. Impacto Econéomico|. . . . . . ... ... oL

[6.4. Lecciones Aprendidas|

VII

53
55

57
57
o8
59
29
59
60
62

67



Indice de Figuras

[T Delimitacion dal — o diseno do Tos disti Tos afoctivos] 2

[2.1. Diagrama de flujo de la aplicacion. El juego se enfoca en cuatro estados |

| emocionales, dos de train y dos de test. Consta de dos niveles de dificultad |

| creciente. El sistema integra un reconocedor multilingiie (inglés y aleman) |

[2.2. Procesos de entrenamiento y prediccion. Se realiza un procesamiento pa- |

[ ra el reconocimiento de emociones mediante el analisis del tono de voz, |

| incluyendo la extraccion de caracteristicas y el uso de un clasificador| . . . 7

[2.3. Detalles sobre los clasificadores utilizados, donde se puede observar los pa- |

[ rametros que se aplican a cada clasificador. . . . . . . . ... ... L. 9

[2.4. Marco estandar para el reconocimiento de la expresion facial basado en el |

| aprendizaje automatico.| . . . . . . .. ... 9

[2.5. Flujo explicativo de como, a través de a influencia de diferentes caracte- |

| de los modelos de aprendizaje automatico, se puede analizar la efectividad |

[ deteccion de estrés y ansiedad bajo diversas circunstancias, como cambios |

| en la postura corporal, actividad fisica, o variaciones en las condiciones |

[2.6. Asignacion de categorias de emociones especificas del conjunto de datos a |

| etiquetas de activacion binarias (bajo/alto) y etiquetas de valencia bina- |

| rias(negativo/positivo). . . . . ... Lo oo 12

[2.7. Interfaz grafica del GSU Praat Tools.| . . . . . . ... ... ... ... ... 13

[3.1. Ejemplo de captura de audio mediante el uso de micréfonos.| . . . . . . .. 16

[3.2. Ejemplo de tres entornos utilizados para grabar, donde el primero seria una |

[ oficina, el segundo una cafeteria y el tercero una sala insonorizada. . . . . . 16

VIII



B3,

Ejemplos de espectrogramas de un hablante que utiliza la misma frase, a)

grabados en un entorno (oficina) utilizando cuatro dispositivos de graba-

cion diferentes, b) grabados utilizando un tipo de dispositivo de grabacion

(mezclador Yamaha) en tres entornos diferentes.| . . . . . . . . .. ... ..

B

Proceso de aprendizaje supervisado. El objetivo principal del aprendizaje

supervisado es aprender una funcion que asigne entradas a salidas, de modo

que el modelo pueda hacer predicciones precisas sobre datos sin etiquetar.

En este proceso, la entrada se denomina caracteristica y la salida deseada

es la etiqueta. . . . . . . L

[3.5.

Modelo de aprendizaje supervisado. El conjunto de datos etiquetados se

divide en conjuntos de entrenamiento y prueba. El modelo se entrena uti-

lizando el conjunto de entrenamiento y luego se evalua en el conjunto de

prueba para medir su rendimiento en datos no vistos.| . . . . . . ... ...

B.6.

Estructura RF donde dados los datos de entrenamiento al pasar por el

procesamiento por los arboles de decision se llega a la prediccion.| . . . . .

[3.7.

Fjemplo basico de la técnica LDA. Se puede observar que hay dos tipos de

clase, que son los circulos azules y los triangulos naranjas. Asimismo, tras

aplicar el LDA, se realiza la separacion de las clases consiguiendo reducir

la dimensionalidad conservando la mayor cantidad posible de informacion.|

21

B.s.

Ejemplo de clasificacion k-NN. La muestra de prueba (punto verde) debe

clasificarse en cuadrados azules o triangulos rojos. Si k = 3 (circulo de linea

continua) se asigna a los triangulos rojos porque hay 2 triangulos y sélo 1

cuadrado dentro del circulo interior. Si k = 5 (circulo de linea discontinua),

se asigna a los cuadrados azules (3 cuadrados frente a 2 triangulos dentro

del circulo exterior).| . . . . . ... oo

B..

Esquema explicativo del proceso del aprendizaje supervisado.f. . . . . . . .

B10.

Ejemplo de Figura de una senal de voz generada en Python.| . . . . . . ..

24

BT

Problemas que aparecen cuando se esta realizando el muestreo con un reloj

de muestreo con fluctuaciones. Debido a las pequenas diterencias entre el

reloj ideal y el reloj con fluctuaciones, los puntos de la senal analdgica estan

B.12.

Medidas de perturbacion Jitter y Shimmer en una senal de voz.| . . . . . .

[3.13.

Figura generada en Python donde se puede apreciar una senal de voz y el

HNRL oo

A1

Representacion del flujo de trabajo seguido (Parte 1) . . . . . . . ... ..

IX

31



4.2. Representacion del flujo de trabajo seguido (Parte 2).| . . . . . . ... . .. 32
[4.3. onjuntos de datos presentes en la base de datos empleada. Se muestra el |
[ nombre del fichero de audio, la base de datos original a la que pertenece, |
[ el sexo del sujeto que reproduce la voz v su emocion. También se muestran |
[ parametros de la grabacion en las columnas derechas y una parte de las |
[ caracteristicas de la voz.) . . . . . . . . . . ..o 32
[4.4. Conjuntos de datos presentes en la base de datos empleada. Se muestran |
[ solo el resto de las caracteristicas de lavoz). . . . . . . . . ... ... ... 33
[4.5. Descripcion de la base de datos original formada por los cincos corpus de |
[ voz. Se puede observar detalladamente cada corpus de voz, asi como su |
[ descripcion, el total de archivos de audio que contiene y los seleccionados.| . 33
[4.6. Esquema explicativo de la transicion de la base de datos original a la utilizada.| 35
[4.7. Numero de muestras que se tiene para cada emocion en la base de datos |
[ utilizada, donde se puede observar que se trata de una base de datos ba- |
[ lanceada. Se trabaja para este '1'F'G con seis emociones, las cuales son fear, |
| disqust, happy, sad, neutral v angry.|. . . . . . . . ... 35
[4.8. Matriz de contusion para la clasificacion binaria.f . . . . . . . ... ... .. 41
[5.1. Matrices de Confusion para el experimento 1. . . . . . .. ... ... ... 44
[5.2. Matrices de Confusion para el experimento 2. . . . . . . . .. .. .. ... 46
[5.3. Matrices de Confusion para el experimento 3. . . . . . .. ... ... ... 48
[>.4. Resultado de aplicar el método Mutual Info Classif a las caracteristicas de |
[ a Base de Datos utilizadalJ . . . . . .. ... ... ... . 0. 49
[5.5. Matrices de Confusion para el experimento 4. . . . . . . . ... ... ... 50
[5.6. Matrices de Confusion para el experimentoo.| . . . . . . . ... ... ... 52
[5.7. Matrices de Confusion para el experimento 6. . . . . . . . ... ... ... 54




Indice de Tablas

5.1

Resultados de las métricas obtenidas en el experimento 1 con un Support

1gual a 114 predicciones posibles para cada método. Las abreviaciones Acc,

Prec, Rec y F'1 corresponden a las métricas: Accuracy, Precision, Recall y

Fi-Scorel . . . . .

5.2.

Resultados de las métricas obtenidas en el experimento 2 con un Support

1gual a 57 predicciones posibles para cada método. Las abreviaciones Acc,

Prec, Rec y F'1 corresponden a las métricas: Accuracy, Precision, Recall y

F1-Scorel . . . . .

[.3.

Resultados de las métricas obtenidas en el experimento 3 con un Support

1gual a 57 predicciones posibles para cada método. Las abreviaciones Acc,

Prec, Rec y I'1 corresponden a las métricas: Accuracy, Precision, Recall y

Fi-Scored . . . .

54

Resultados de las métricas obtenidas en el experimento 4 con un Support

1gual a 57 predicciones posibles para cada método. Las abreviaciones Acc,

Prec, Rec y F'1 corresponden a las métricas: Accuracy, Precision, Recall y

Fi-Scored . . . .

[6.5.

Resultados de las métricas obtenidas en el experimento 5 con un Support

1gual a 57 predicciones posibles para cada método. Las abreviaciones Acc,

Prec, Rec y F'1 corresponden a las métricas: Accuracy, Precision, Recall v

Fi-Scorel . . . .

[5.6.

Resultados de las métricas obtenidas en el experimento 6 con un Support

1gual a 57 predicciones posibles para cada método. Las abreviaciones Acc,

Prec, Rec y F'1 corresponden a las métricas: Accuracy, Precision, Recall v

Fi-Scored . . . .

BT

Seleccion del mejor método para cada experimento segun las métricas obte-

nidas con un Support igual a 114 predicciones posibles para el experimento

1 v de 57 para el resto de experimentos. Las abreviaciones Acc, Prec, Rec

y F'1 corresponden a las métricas: Accuracy, Precision, Recall v F1-Score. .

XI

55



[6.1. Metas especificas de los ODS que se adecuan a este TFG]

XII



Abreviaciones

DBSCAN Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise. 24

DL Deep Learning. 59

ERCRVSTPP Emotion Recognition and Confidence Ratings predicted by Vocal Stimulus
Type and Prosodic Parameters. 32

k-NN k-Nearest Neighbors. 3, 4, 20, 22-24, 36, 42, 43, 45, 47, 49-54, 57, 11, 111, IX
LDA Analisis Discriminante Lineal. 3, 4, 20-22, 36, 42, 43, 45-58, II, III, IX

MFCCs Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel. 17

ML Machine Learning. 1, 4, 9, 15-18, 20, 57, 59, 60, 62

ODS Objetivos de Desarrollo Sostenible. 60, 61, XII

RF Random Forest. 3, 4, 7, 20, 21, 36, 42-47, 49-57, II, III, IX

TFG Trabajo de Fin de Grado. 1, 3, 4, 8, 15, 18, 26, 32, 34, 35, 39, 55-62, II, III, X, XII

ZCR Zero-Crossing Rate. 17

XIII



Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo aborda la introduccién a la clasificacion de emociones en grabaciones
de voz mediante técnicas de Machine Learning (ML). La primera Seccion pone en
contexto como se deriva la clasificacion de emociones y la motivaciéon de detectarlas y
clasificarlas. La siguiente Seccion explica los principales objetivos que se buscan en
este Trabajo de Fin de Grado (TFG). Y por ualtimo, la Secciéon indica cémo esta

estructurada la memoria, asimismo, explicando brevemente cada capitulo.

1.1. Motivacidon

En la actualidad, la deteccion y clasificacion de emociones en grabaciones de voz
mediante técnicas de ML se ha convertido en una herramienta esencial en diversos ambitos,
como la atencién al cliente, la salud mental, etc. Por ejemplo, la capacidad de identificar
y clasificar emociones permite a las empresas mejorar la calidad del servicio al cliente al
comprender mejor sus necesidades y emociones en tiempo real, luego en el ambito de la
salud, facilita el diagnostico y seguimiento de trastornos emocionales. Este enfoque tiene
el potencial para abrir nuevas posibilidades para comprender y mejorar las relaciones

humanas a través del anélisis de la voz.

La capacidad de comprender correctamente y responder adecuadamente a las emo-
ciones de otras personas desempena un papel importante en las interacciones sociales
cotidianas |1], |2]. Esto se puede observar en la Figura |1.1] utilizdndose siete caracteristi-
cas para diferenciar distintos tipos de estado afectivo, donde las tres primeras columnas
Intensity, Duration y el grado de synchronization reflejan el grado en que los sistemas
fisiologicos del cuerpo se alteran y trabajan juntos de manera coordinada en respuesta a
una situacion especifica. La focalizacion en el acontecimiento se refiere a la probabilidad
de que el estado afectivo sea desencadenado por un objeto, acontecimiento o situacion

especificos. La elicitacion apreciativa se refiere al grado en que el tipo de reacciéon se debe



2 Capitulo 1. Introduccion

a la evaluacion subjetiva del significado del acontecimiento para una persona, dados los
motivos y objetivos momentaneos o los valores a més largo plazo. Por tltimo, la rapidez
del cambio se refiere a la rapidez con la que puede cambiar el estado (inicio, desplaza-
miento y cambio en la calidad), mientras que el impacto en la conducta se refiere a la
fuerza del impacto del estado afectivo respectivo en las respuestas fisiologicas, la expresion
motora y las tendencias a la acciéon. Por otro lado, las filas indican tres grandes clases de
estados afectivos que seria emociones y estrés, estados de &nimo y posturas interpersonales
y referencias/actitudes y disposiciones afectivas. Las emociones y el estrés son reacciones
bastante breves pero intensas que producen cambios en el comportamiento. Los estados
de animo y las posturas interpersonales rara vez son generados por acontecimientos. Por
ultimo, las preferencias/actitudes son evaluaciones afectivas a largo plazo de objetos o per-
sonas que tienen una intensidad baja y relativamente poco impacto en el comportamiento,
porque los factores situacionales suelen ser determinantes mas fuertes del comportamien-
to. Cabe destacar también, que los puntos indican el valor de la caracteristica en funcién

del estado afectivo, habiendo tres niveles: bajo, medio y alto [2].

En la comunicacion verbal, por ejemplo, los seres humanos no se limitan a considerar
lo que dicen sus interlocutores (es decir, el significado seméntico), sino también cémo
transmiten la informacion hablada (por ejemplo, el tono alto/bajo de su voz). Un término
que engloba todas estas cualidades vocales del habla es prosodia (es decir, tono de voz).
Se ha demostrado que la prosodia puede apoyar las interpretaciones correctas de los
enunciados independientemente de la comprension lingiiistica [3], [4], con estudios que
informan que las tasas de reconocimiento de las emociones son significativamente més

altas que el azar [5-11].

Intensity Duration  Synchronization Event focus  Appraisal elicitation ~ Rapidity of change  Behavior impact

Emaotions: angry, sad, joyful, fearful,

ashamed, proud, elated, desperate .

Stress: tense, stressed, strained

Moods: cheerful, gloomy, irritable, listless,

depressed, buoyant . . . . . . .
Interpersonal stances: distant, cold, warm,

supportive, contemptuous . . - - - . .
Preferences/attitudes: liking, valueing,

Gesing o O . . . ° °
Affect dispositions: neurotic, habitually

anxious, reckless, morose, hostile . . . . . . .
Note: Small dot = absent to low; medium dot = low to medium; large dot = medium to high.

Figura 1.1: Delimitacion de las caracteristicas de diseno de los distintos estados afecti-
vos [2].

Ademés, se ha argumentado que la metacognicion, la capacidad de supervisar acti-
vamente y reflexionar sobre el propio rendimiento, influye en los juicios de precision en

tareas de reconocimiento de emociones [12-14]. Para comprender mejor los mecanismos
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subyacentes al reconocimiento de emociones a partir de la voz, se han examinado cémo
los diferentes tipos de estimulos vocales y sus atributos actsticos influyen en el reconoci-
miento de emociones y las calificaciones de confianza de los oyentes. En su empeno por
evaluar el reconocimiento de emociones a partir de la prosodia, los investigadores crearon
una amplia variedad de materiales de estimulo. Sin embargo, como las emociones no se ex-
presan en el mismo grado en cada palabra de una frase, se ha sugerido que estos estimulos
de larga duraciéon podrian contener una mayor variacion y ruido en la senal. Asimismo, la
extraccion de parametros acusticos el tono, el volumen, el tempo y la calidad (voz acen-
tuada/respirada) son los rasgos paralingiiisticos més relevantes que emplean los hablantes
al expresar emociones |15]. Una serie de estadisticas sobre estos rasgos paralingiiisticos
ha revelado que los pardametros relacionados con el tono o frecuencia fundamental (FO0)
(p. €j., minimo, maximo, media, fluctuacion), la energia/amplitud (p. ej., volumen, bri-
llo), temporales (p. €j., duracion) y pardmetros de calidad (p. ej., relacion armoénicos-ruido
[HNR]) se encuentran entre los candidatos mas importantes para los correlatos prosodicos
de la emocion en el habla [16], [17].

Por lo que en este contexto, este TFG tiene como proposito el empleo de diversos mé-
todos de aprendizaje supervisado: (Random Forest (RF), Analisis Discriminante Lineal
(LDA), k-Nearest Neighbors (k-NN)) para llevar a cabo la clasificacion de emociones (fear,
disqust, happy, sad, neutral y anger) y utilizacion de caracteristicas (Duration, PeakTi-
me, Amp(dB), PeakAmp, MinF0, MaxF0, MeanF0, StDevF0, Jitter, Shimmer, MarHNR,
MeanHNR y StDevHNR) en grabaciones de voz. Para esto se emplea una base de datos
que contiene senales de voz en forma de palabras y pseudo-palabras en entornos contro-
lados [18]. Estas senales estan modeladas con los corpus de voz Anna |19] y Magdeburg
Prosody Corpus |20]. Se realiza previamente un procesado de la base de datos: elimina-
cion de los datos NaN (Not a Number), importacion de las bibliotecas necesarias para
cada método manteniendo los pardmetros por defecto, la estandarizacion de los datos, la
obtenciéon de las caracteristicas mas importantes y la division de los datos en conjuntos
de entrenamiento y prueba. Tras esto, finalmente se llevan a cabo seis experimentos: 1)
se mantienen todas las caracteristicas y emociones, 2) mantener todas las caracteristicas
y filtrar por 3 emociones, 3) omision de la caracteristica Duration de las demds caracte-
risticas y filtrar por las 3 emociones, 4) obtener las caracteristicas mas importantes con
valores entre 0,1 y menores a 0,15, 5) obtener las caracteristicas mas importantes con
valores entre 0,15 y menores a 0,2 y 6) obtener las caracteristicas més importantes con
valores iguales y mayores a 0,2. Los resultados obtenidos en estos experimentos se anali-
zan utilizando métricas de clasificacion y de matriz de confusion obteniendo como mejor

resultado el método LDA, con una Accuracy de 0, 666.
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1.2. Objetivos

Este TFG se basa en el andlisis para la clasificacion de emociones en grabaciones de
voz mediante técnicas de ML. Por lo tanto, los principales objetivos que persigue este

TFG son los siguientes:

s (Clasificar emociones mediante métodos de aprendizaje supervisado a partir de gra-
baciones de voz provenientes de una base de datos. Los métodos empleados para
alcanzar este objetivo son: RF, LDA y k-NN.

= Preprocesar la base de datos y aplicarle cada método del anélisis supervisado a cada

experimento.

= Realizar un estudio comparativo entre los 6 experimentos realizados y sus métricas

obtenidas para elegir el método adecuado para la propuesta de este TFG.

1.3. Estructura de la Memoria

La memoria de este TFG se ha estructurado en seis capitulos divididos en dos grandes
bloques. El primer bloque consta de los Capitulos 1, 2 y 3 y proporciona el contexto
y las herramientas utilizadas para el desarrollo de este trabajo. El segundo bloque esta
compuesto por los Capitulos 4, 5 y 6 y recoge la metodologia seguida, resultados obtenidos
y conclusiones de este TFG, respectivamente. A continuaciéon se presenta un resumen de

cada uno de los capitulos que componen esta memoria:

» El Capitulo [1] introduce la motivacion y los objetivos de este TFG, enfocado en la
clasificaciéon de emociones en grabaciones de voz mediante técnicas de ML, asi como

un breve resumen de los puntos tratados en la memoria.

s El Capitulo|2|realiza una revision de la literatura cientifica y tecnolégica relacionada

con el analisis y la clasificacion de emociones.

= El Capitulo [ incluye el marco teérico del algoritmo basado en ML que se usa-
ra, el cual es el aprendizaje supervisado, destacando sus principios, aplicaciones y
métodos més utilizados. También incluye una breve explicaciéon del aprendizaje no

supervisado.

» El Capitulo [4] presenta tanto la base de datos utilizada como la descripcion de las
caracteristicas y emociones utilizadas, el procesado de la base de datos. Por tltimo,
se definen cada uno de los experimentos realizados y las métricas empleadas para

su evaluacion.
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» El Capitulo [5| recoge los resultados obtenidos de cada uno de los experimentos des-

critos en el Capitulo 4, asi como un anélisis y discusion de estos.

» El Capitulo [6] incluye las conclusiones obtenidas, el impacto del estudio y las prin-

cipales limitaciones asi como las futuras lineas de investigacion.



Capitulo 2

Estado del arte

La clasificacion de sonidos segiin emociones es una disciplina especializada en el campo
del procesamiento de senales actisticas que busca identificar y categorizar las expresiones
emocionales contenidas en el audio. Este campo de estudio se centra en la deteccion auto-
mética de estados emocionales, como la alegria, la tristeza, el miedo o la ira, a partir de las
caracteristicas acuisticas presentes en la voz. A través del anélisis de las senales actisticas,
los clasificadores de sonidos emocionales emplean algoritmos de aprendizaje automatico
para distinguir entre diferentes estados emocionales, donde esta clasificacion es 1til para
comprender y responder adecuadamente a la informaciéon emocional transmitida a través
del audio.

En esta seccién, se explican diferentes métodos en los que se basa un clasificador de emo-
ciones que emplea sonidos de voz. En primer lugar, se detallan los sistemas de extraccion
de caracteristicas, en este caso GeMAPS y GSU Praat Tools, y por tltimo, se presentan
las bases de datos, como la Oxford Vocal Sounds, para la investigacion en el procesamien-
to de senales de voz y reconocimiento del habla. Ademés, también mencionaran distintos
trabajos previos que se utilizan para el reconocimiento de emociones, donde expliquen las

diferentes técnicas que usan para llegar al mismo objetivo.

2.1. Trabajos previos de reconocimiento de emociones

Los siguientes trabajos han ayudado a sentar las bases para el desarrollo de algoritmos
y modelos que pueden analizar y clasificar las expresiones emocionales en el habla con

una precision cada vez mayor, los cuales se van a describir de forma técnica.

En [21] se describe un estudio que aborda las dificultades que enfrentan los ninos con
Trastorno del Espectro Autista (TEA) para detectar y expresar emociones, lo que resulta

en problemas de comunicaciéon y funcionamiento social. Se propone un juego educativo
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hablado, utilizando técnicas de Aprendizaje Automético, para ayudar a estos ninos a iden-
tificar y expresar emociones. El juego se enfoca en cuatro estados emocionales (felicidad,
tristeza, ira y neutralidad) y consta de dos niveles de dificultad creciente. El sistema inte-
gra un reconocedor multilingiie (inglés y aleman) de emociones basado en el tono de voz.
Se realiza un procesamiento para el reconocimiento de emociones mediante el analisis del
tono de voz, incluyendo la extraccion de caracteristicas (animaciones silenciosas, caras de
personas reales y el tono de voz) y el uso de un clasificador de RF. Se menciona el uso
de conjuntos de datos en inglés y aleman para entrenar el modelo. Se proporciona una
tasa promedio de precision de clasificacion del 72 % para el clasificador. En las siguientes
Figuras y se puede observar el diagrama de flujo que sigue la aplicacion y los

procesos de entrenamiento y prediccion que aplica:

Emaotional

Train Emational Test
‘u’ni_{:e ‘J:D' Vaoice
Emaotional Whan - Emotional Test
Train : eng
— T Answer
Right
Answer

Figura 2.1: Diagrama de flujo de la aplicaciéon. El juego se enfoca en cuatro estados
emocionales, dos de train y dos de test. Consta de dos niveles de dificultad creciente. El
sistema integra un reconocedor multilingiie (inglés y aleman) de emociones basado en el

tono de voz .

Presanted Model

Training = - il __ Jm Evaluate
(=] pemast | B W;:le:u_. o Flattening a 1':::.:-; — @- Classifier Classiier
1 = N Extract
V;T:a - w:“ to g @ Flattening * MFCC value
yte

Figura 2.2: Procesos de entrenamiento y prediccion. Se realiza un procesamiento para el
reconocimiento de emociones mediante el analisis del tono de voz, incluyendo la extraccion
de caracteristicas y el uso de un clasificador [21].
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Por otro lado esta el Reconocimiento de Emociones Basado en Transformada de Onda
Compleja de Doble Arbol y Aprendizaje Automatico", que es un enfoque que combina
técnicas de procesamiento de senales y aprendizaje automéatico para identificar y clasificar
emociones en senales de voz [22|. Este método utiliza la transformada de onda compleja
de doble arbol para extraer caracteristicas relevantes de las senales actsticas. Esta es
una técnica de descomposicion de seniales que permite analizar tanto la informacion en el
dominio del tiempo como en el dominio de la frecuencia con alta resolucion. Al aplicar esta
transformada a las senales de voz, se pueden obtener caracteristicas que capturan detalles
finos en diferentes escalas de tiempo y frecuencia, lo que resulta en una representacion
més rica y descriptiva de la senal. Tras ello, estas caracteristicas se utilizan como entrada
para algoritmos de aprendizaje automaético, como clasificadores de vectores de soporte o
redes neuronales, que son entrenados para reconocer y clasificar emociones especificas,
como alegria, tristeza o enfado, basandose en patrones identificados en las caracteristicas
extraidas. Este enfoque ha demostrado ser prometedor en la identificacion precisa de
emociones en senales de voz, lo que lo hace relevante para aplicaciones en campos como

la interacciéon humano-computadora, la psicologia computacional y la salud mental.

También cabe a destacar que en el articulo "Decoding Emotions From EEG Responses
Elicited by Videos Using Machine Learning Techniques on Two Datasets- [23], se hace re-
ferencia a un estudio que se centra en la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico
para descifrar las emociones humanas a partir de respuestas de EEG (electroencefalo-
grafia) provocadas por la visualizacion de videos. Aunque no se utiliza voz, se exploran
otras senalees para la clasificacion de emociones con los algortimos que se analizan en este
TFG. La investigacion se llevo a cabo utilizando dos conjuntos de datos diferentes: SEED
y DEAP. Se menciona que SVM tiene el mejor rendimiento para DEAP y MLP para
SEED. Estos clasificadores, junto con su configuracion, se pueden observar en la Figura
2.3l En este estudio, los investigadores recopilaron datos de EEG de participantes que
observaron una serie de videos diseniados para evocar respuestas emocionales especificas.
Estos videos podrian provocar emociones como felicidad, tristeza, miedo, entre otras. Lue-
go, utilizaron técnicas de aprendizaje automético para analizar los patrones en las senales
de EEG y determinar qué emociones estaban experimentando los participantes en fun-
cion de estas respuestas cerebrales. Los resultados del estudio demostraron la viabilidad
de utilizar el EEG como una herramienta para detectar y clasificar las emociones humanas
con una precision significativa. Ademas, al utilizar dos conjuntos de datos diferentes, los
investigadores pudieron validar y comparar la efectividad de sus enfoques en diferentes
contextos y poblaciones. Este estudio tiene importantes implicaciones en diversos campos,
como la psicologia, la neurociencia y la informatica. Por ejemplo, podria ayudar a mejorar
la comprensiéon de como procesamos y experimentamos las emociones, asi como a desa-
rrollar tecnologias de asistencia emocional basadas en el EEG. En resumen, "Decoding

Emotions From EEG Responses Elicited by Videos Using Machine Learning Techniques
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on Two Datasets.°frece una contribucion significativa al campo emergente de la deteccion

de emociones utilizando datos fisiologicos y técnicas de aprendizaje automatico.

Classifier | Parameter details

KNN K = {3,5}
Kernel: RBF

SVM Decision function: One-vs-One
MLP-v1 2 hidden layers with 100 and 50 nodes
dropout rate: 0.1
MLP-v2 2 hidden layers with 500 and 300 nodes
dropout rate: 0.2
MLP-v3 3 hidden layers with 2000, 1000 and 500 nodes

dropout rate: 0.1

Figura 2.3: Detalles sobre los clasificadores utilizados, donde se puede observar los para-
metros que se aplican a cada clasificador [23].

En el siguiente articulo fusiona la educacion y la tecnologia de aprendizaje automati-
co . En este campo, los investigadores buscan utilizar algoritmos de ML para compren-
der mejor las expresiones faciales de los estudiantes durante el proceso de aprendizaje.
Esta investigacion se centra en como las expresiones faciales pueden ser indicadores de
emociones, niveles de atenciéon y comprension en el aula. Al emplear técnicas avanzadas
de ML, como redes neuronales convolucionales, se pueden analizar grandes voltimenes de
datos de expresiones faciales para identificar patrones y correlaciones significativas (este
proceso lo podemos observar en la Figura[2.4] Esto podria conducir a la creacion de siste-
mas de retroalimentacion en tiempo real para los educadores, permitiéndoles adaptar sus
métodos de ensenanza segin las necesidades individuales de los estudiantes. En tultima
instancia, este enfoque podria mejorar la eficacia del proceso educativo al personalizar la

experiencia de aprendizaje y fomentar un entorno mas receptivo y colaborativo en el aula.
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Figura 2.4: Marco estandar para el reconocimiento de la expresion facial basado en el
aprendizaje automatico [24].

Por ltimo, en [25], se menciona un estudio que se centra en la aplicacion de modelos

de aprendizaje automatico para reconocer el estrés y la ansiedad a partir de senales de
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actividad cardiaca. Asimismo, se enfoca también en evaluar la robustez de estos modelos
en diferentes condiciones y entornos, considerando la variabilidad natural de las senales
fisiologicas y los posibles artefactos o interferencias en los datos. Los investigadores ana-
lizan la efectividad de los modelos de aprendizaje automatico en la deteccion de estrés
y ansiedad bajo diversas circunstancias, como cambios en la postura corporal, actividad
fisica, o variaciones en las condiciones ambientales. Ademaés, el estudio también examina
la influencia de diferentes caracteristicas extraidas de las senales de actividad cardiaca en
el rendimiento de los modelos de aprendizaje automético. Esto incluye pardmetros como
la variabilidad de la frecuencia cardiaca, la forma de onda de los latidos cardiacos, y otros
indicadores de la actividad fisiologica asociada con el estrés y la ansiedad. La explicacion
del proceso se puede observar en la Figura[2.5] El conjunto de datos de seniales de emocion
continuamente anotadas (CASE) se recopil6 en un experimento con 30 participantes, 15
hombres y 15 mujeres, con ocho modalidades de sensores que captaban senales fisiologi-
cas. Se utilizan senales ECG y BVP capturadas mediante un convertidor analégico-digital
de 16 bits. El conjunto de datos incluye anotaciones recopiladas de un joystick que los
participantes usan para autoinformar su estado emocional durante el experimento. Este
joystick proporciona lecturas de excitacion y valencia a 20 Hz y se anota con simbolos del
maniqui de autoevaluacion (SAM). Durante el experimento, los participantes ven videos
que evocan emociones como diversion, aburrimiento, relajaciéon y miedo. El conjunto de
datos WESAD proporciona datos fisiologicos de 15 participantes sometidos a un protocolo
experimental que incluye estados de referencia, diversion, meditacion y estrés, inducido
por una prueba social de estrés Trier. También incluye datos autoinformados basados en
cuestionarios y SAM. Las modalidades de sensores incluyen datos ECG muestreados a 700
Hz desde un dispositivo de pecho y senales BVP muestreadas a 64 Hz desde un dispositivo

de muneca.

2.2. Sistemas de extracciéon de caracteristicas

En el ambito de procesamiento de senales actsticas, la extraccion de caracteristicas
juega un papel fundamental para descifrar informacion 1util de las senales sonoras. Estas
senales, que pueden provenir de diversas fuentes como voz, musica, ambiente, entre otras,
contienen una gran cantidad de informacién que puede ser aprovechada para una amplia

gama de aplicaciones, desde reconocimiento de habla hasta monitorizacion ambiental.

Por otro lado, la extraccion de caracteristicas de senales actuisticas puede enfrentar
una serie de desafios, desde la alta dimensionalidad y la variabilidad intrinseca de las
senales hasta la presencia de ruido y la seleccién de caracteristicas adecuadas. Superar
estas problematicas requiere un enfoque cuidadoso y la aplicacion de técnicas avanzadas

de procesamiento de senales y aprendizaje automaético.
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Figura 2.5: Flujo explicativo de coémo, a través de a influencia de diferentes caracteris-
ticas extraidas de las senales de actividad cardiaca en el rendimiento de los modelos de
aprendizaje automatico, se puede analizar la efectividad deteccion de estrés y ansiedad
bajo diversas circunstancias, como cambios en la postura corporal, actividad fisica, o va-
riaciones en las condiciones ambientales [25].

Hay diferentes alternativas de sistemas de extraccion de caracteristicas, por ejemplo
GeMaps y GSU Praat Tools.

2.2.1. GeMAPS (The Geneva Minimalistic Acoustic Parameter
Set)

Es un conjunto de parametros actusticos desarrollado por el Laboratorio de Proce-
samiento de Senales Multimedia (MSP Lab) en la Universidad de Ginebra [26]. Estos
parametros estan disenados para capturar caracteristicas actisticas relevantes en senales
de voz hablada.

Incluye una variedad de parametros, como la frecuencia fundamental, la intensidad de
la voz, la duraciéon de los segmentos de habla, asi como caracteristicas espectrales como
la energia en diferentes bandas de frecuencia y la frecuencia de pico. Estas caracteristicas
capturan diferentes aspectos de la senal de voz, como el tono y la energia. Ademas,
permite adquirir otras caracteristicas mas especificas de la voz, como la prosodia, referida
a los elementos no verbales de la comunicacion oral, aquellos aspectos que trascienden
las palabras y se transmiten a través de la entonacion, el ritmo, el tono y el énfasis.
Todas estas caracteristicas son importantes para el analisis de emociones y otras tareas

de procesamiento de voz.

Destaca también su capacidad para capturar tanto aspectos temporales como espectra-
les de la senal de voz. Esto significa que puede proporcionar informaciéon sobre la melodia,

el ritmo y el énfasis en el habla, asi como caracteristicas relacionadas con la calidad vocal
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y la articulacion.

En cuanto a las senales de audio utilizada en el desarrollo y evaluacion de GeMAPS,
se han utilizado varias bases de datos de voz, incluidas la base de datos de expresion
emocional de Geneva (GEMEP), la base de datos de expresion emocional de Berlin (EMO-
DB) y la base de datos de emociones de Viena (Vienna Emotions Database). Estas bases
de datos contienen grabaciones de voz no etiquetdas de hablantes realizando diferentes
expresiones emocionales, que se utilizan para extraer y validar los pardmetros actsticos

de GeMAPS. En la Figura [2.6] se puede observar la asignacion de categorias para las

€INnocCl1ones.
Corpus Activation Valence
low high negative positive

FAU AIBO - NEG 1IDL

TUM AVIC loil loi2, loi3 loil loi2, loi3

EMO-DB boredom, disgust, neu- | anger, fear, happiness angry, sad happy, neutral, surprise
tral, sadness

GEMEP pleasure, relief, interest, | joy, amusement, pride, || hot anger, panic fear, | joy, amusement, pride,
irritation, anxiety, sad- | hot anger, panic fear, || despair, irritation, anxi- | pleasure, relief, interest
ness despair ety, sadness

SING neutral, tenseness, | fear, passionate fear, tense arousal, | neutral, passionate
sadness, tenderness, | love, animated joy, anger, sadness, | love, animated
calm/serenity, triumphant pride, || condescension joy, triumphant
condescension anger pride, tenderness,

calm /serenity
VAM q2, g3 ql, g4 q3, ¢4 ql, g2

Figura 2.6: Asignacion de categorias de emociones especificas del conjunto de da-
tos a etiquetas de activacion binarias (bajo/alto) y etiquetas de valencia bina-
rias(negativo/positivo) [26].

2.2.2. GSU Praat Tools

Estas herramientas fueron desarrolladas por el Grupo de Investigaciéon en Fonética y
Fonologia de la Universidad Estatal de Georgia (GSU). Estan dirigidas a investigadores,

lingiiistas y profesionales que trabajan en el analisis de senales de voz [27].

Este conjunto de herramientas consiste en rutinas basadas en texto escritas en el
lenguaje de scripting de Praat, al cual se accede mediante ments y comandos integrados

en la interfaz grafica de Praat. Esta herramienta se muestra en la Figura el modelo.

Esta disenado con el propésito de asistir a los usuarios de Praat en la exploracion de
conjuntos especificos de sonidos de interés. Ademas, posibilita realizar diversas operaciones
como edicioén, filtrado, reescalado o modificacién de estos sonidos. Asimismo, facilita la
ejecucion de anélisis cuantitativos, cuyos resultados son registrados en archivos de datos
facilmente interpretables. Estos archivos pueden ser leidos sin dificultad en hojas de célculo

o programas estadisticos.

Las GSU Praat Tools ofrecen la posibilidad de extraer una amplia variedad de datos

utiles para comprender las propiedades actsticas y fonéticas de las senales de voz. Entre
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estos datos se encuentran las caracteristicas actsticas, como la frecuencia fundamental
(F0), la intensidad de la voz, la duracion de segmentos de habla y medidas espectrales
que detallan la distribuciéon de energia en diferentes frecuencias. Ademas, proporcionan
informacion prosodica, abarcando aspectos como el ritmo, la entonacion y el énfasis en la

VOZ.

Un ejemplo de aplicacion de las GSU Praat Tools seria en la investigacion lingiifstica
o en el procesamiento de lenguaje natural. Por ejemplo, se supone que un lingiiista esta
interesado en analizar las diferencias prosodicas entre dos dialectos de una lengua. Podria
utilizar estos scripts para extraer caracteristicas prosédicas como la duraciéon de los seg-
mentos de habla y la entonacion caracteristica de cada dialecto a partir de grabaciones de
hablantes nativos. Luego, podria comparar estas caracteristicas entre los dialectos para

identificar patrones distintivos de entonaciéon y ritmo que diferencian a uno del otro.
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Figura 2.7: Interfaz grafica del GSU Praat Tools \\

2.3. Bases de Datos

2.3.1. La base de datos Oxford Vocal (OxVoc) Sounds

Esta base de datos, desarrollada por el Laboratorio de Neurociencia del Habla y la

Audicién de la Universidad de Oxford, contiene una amplia coleccién de grabaciones de
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sonidos vocales de alta calidad [2§].

Incluye una variedad de muestras de voz, que van desde fonemas y palabras indivi-
duales hasta secuencias de habla continua. Estos ejemplos se pueden ver en la tabla de la
Figura [2.8] Estas grabaciones abarcan diferentes variedades de idiomas y acentos, lo que
permite a los investigadores explorar la variabilidad lingiiistica y la percepcion auditiva

en diversos contextos culturales y lingiiisticos.

Una caracteristica destacada de OxVoc Sounds es su cuidadoso diseno experimental y
su rigurosa anotacion fonética. Cada grabacion esta meticulosamente etiquetada con infor-
macion detallada sobre el hablante, el contexto de la grabacion y la transcripcion fonética
precisa. Esto proporciona a los investigadores un marco soélido para realizar experimentos

controlados y analizar los datos de manera sistemaética.

Esta base de datos se utiliza ampliamente en estudios sobre la percepcion del habla,
el reconocimiento de patrones vocales, la adquisicion del lenguaje y la neurociencia del
habla y la audiciéon. Los investigadores pueden acceder a OxVoc Sounds para disenar
experimentos, desarrollar modelos computacionales y realizar investigaciones empiricas
que profundicen nuestra comprension de como procesamos y comprendemos los sonidos

vocales en el cerebro humano.

Por udltimo, cabe destacar que la base de datos OxVoc Sounds es una herramienta
invaluable para la investigacion en el campo de la percepcion auditiva y la cognicion del
habla, proporcionando una amplia gama de grabaciones de sonidos vocales cuidadosa-
mente anotadas y diseniadas para abordar una variedad de preguntas cientificas sobre el

procesamiento del lenguaje humano.

Stimulus category Number of stimuli Fo (Hz), M (SD) Number of vocal bursts, M (SD) Mean burst duration (s), M (SD)
Infant cry 21 445.54 (84.81) 1.90 (1.09) 1.02 {0.50)

Infant neutral 25 347.34 (122.34) 1.88 (0.97) 0.93 (0.46)

Infant laugh 18 348.31 (87.95) 3.22 (1.40) 0.4110.22)

Adult cry 19 368.22 (94.83) 2.11(0.32) 0.56 (0.130)

Adult neutral 30 228.13 (57.88) 1.00 {0.00) 0.9110.20)

Adult laugh 30 348.83 (104.12) 4.27(1.78) 0.37 (0.29)

Animal distress 30 439.28 (101.53) 1.63 (0.76) 1.01 {0.42)

Total 173

Values presented are averaged across stimuli within each stimulus category individual category.

Figura 2.8: Parametros fisicos basicos de los estimulos de vocalizaciéon en la base de datos
OxVoc [28].



Capitulo 3
Marco Teo6rico

En este capitulo se definen los sistemas de captura, métodos y pardmetros de voz
que se utilizan en el desarrollo de este TFG. En la Seccion se explican tedricamente
los sistemas de captura de audio. En la Secciéon se proporciona una introduccion
detallada a los métodos de ML que se usaran, los cuales son el aprendizaje supervisado y
no supervisado, destacando sus principios, aplicaciones y algoritmos més utilizados. Y en
la Seccion se explican las caracteristicas propias de las senales de voz y las emociones

propuestas para este TFG.

3.1. Sistemas de captura de audio

Los sistemas de captura de audio utilizados en ML estan disenados para recolectar,
procesar y analizar datos de audio. Estos sistemas son fundamentales para aplicaciones
de reconocimiento de voz o deteccidon de emociones por ejemplo. Asimismo, estos sistemas
combinan hardware especializado, como microéfonos y convertidores analdgico-digitales,
con software sofisticado que incluye técnicas de preprocesamiento, extraccion de caracte-

risticas y algoritmos de aprendizaje automatico.

3.1.1. Componentes de captura

En este apartado se muestran los distintos tipos de componentes de captura de audio
que se pueden utilizar, donde destacan principalmente los micrdfonos, las interfaces de

audio y los entornos de grabacion.

Los microfonos son los dispositivos primarios para la captura de audio. En la Figura
se puede observar un ejemplo de captura de audio mediante el uso de micréfonos. La

calidad del micréfono influye directamente en la calidad de los datos capturados, donde

15
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segun el tipo puede ofrecer mas o menos sensibilidad al igual que robustez ante ruidos

ambientales.

Figura 3.1: Ejemplo de captura de audio mediante el uso de micr6fonos .

Luego las interfaces de audio, donde estos se complementan con los micréfonos, per-
mitiendo conectarlos a ordenadores u otros sistemas de procesamiento. Las interfaces de
audio convierten las senales analdgicas de los microfonos en senales digitales que pueden

ser procesadas por algoritmos de ML.

Por otro lado también destacan los entornos de grabacion. En la Figura (3.2 se puede
observar un ejemplo de tres entornos utilizados para grabar. El entorno donde se captura
el audio es una parte importante. Las condiciones actsticas, como la reverberacion y
el ruido de fondo, pueden afectar la calidad de los datos. Se suelen utilizar estudios de

grabacion, salas anecoicas o configuraciones controladas para minimizar estos efectos.

a) Office (b) Cafeteria

(c) Sound-proof Room

Figura 3.2: Ejemplo de tres entornos utilizados para grabar, donde el primero seria una
oficina, el segundo una cafeterfa y el tercero una sala insonorizada [29].

3.1.2. Procesamiento de audio y extraccién de caracteristicas

El procesamiento de senales de audio es el primer paso en cualquier sistema de captura
de audio para ML. Este proceso incluye la adquisicién, preprocesamiento y analisis de

senales de audio.

La adquisicion de audio [30] se refiere a la captura de ondas sonoras mediante disposi-

tivos como, por ejemplo, los microfonos. La senal analdgica capturada se convierte en una



3.1. Sistemas de captura de audio 17

senal digital mediante un convertidor analégico-digital (ADC). Y el muestreo se realiza a
una frecuencia adecuada para asegurar que se conserve la mayor cantidad de informacion
posible. Luego, el preprocesamiento implica la limpieza y preparacion de la senal de audio

para su anélisis que consta de tres pasos: filtrado de ruido, normalizacién y segmentacion.

Por otro lado, la extraccion de caracteristicas es otro paso importante para convertir
los datos de audio en un formato adecuado para los algoritmos de ML. Se cuenta con varias
técnicas para poder realizarlo, por ejemplo, la transformada de Fourier, el espectrograma,
Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCCs), Zero-Crossing Rate (ZCR) [29].

La transformada de Fourier convierte la senal de tiempo en el dominio de la frecuencia,
permitiendo el analisis de las componentes frecuenciales de la senal. El espectrograma es
la representacion visual de las frecuencias del audio a lo largo del tiempo, en la Figura|3.3
se puede observar varios ejemplos de espectro en diferentes entornos utilizando un tipo
de dispositivo de grabacién. Aparte, el espectro se calcula mediante la transformada de
Fourier de corto tiempo (STFT). Los MFCCs proporcionan una representacion compacta
de la envolvente del espectro de potencia de la senal de audio. Son una de las caracteristicas
mas utilizadas en el reconocimiento de voz. Y el ZCR es el niimero de veces que la senal

cruza el eje cero en un periodo de tiempo dado, 1til para la clasificacién de sonidos.

Mic3: Mobile CreativeSB, (office  Mic4: Yamaha Mixer, (office
room)

Micl: Computer Mic Frent, Mic2: CreativeSB, (office room)

(office room) room)

0

H
H
g

2
Parertnganse 08 14

Time (s)

(@)
Environment: silent room, (Yamaha Environment: cafeleria, (Yamaha Mixer Environment: office room, (Yemaha
Mixer mic) mic) Mixer mic)

reoriveransy i)

(b)

Figura 3.3: Ejemplos de espectrogramas de un hablante que utiliza la misma frase, a)
grabados en un entorno (oficina) utilizando cuatro dispositivos de grabacion diferentes,
b) grabados utilizando un tipo de dispositivo de grabacion (mezclador Yamaha) en tres
entornos diferentes. .
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3.2. Meétodos de Machine Learning

El ML es una rama de la inteligencia artificial que se centra en el desarrollo de algo-
ritmos y modelos que permiten a las aplicaciones a aprender y mejorar autométicamente
a partir de la experiencia. Para comprender esta actividad, es importante conocer la
clasificacion de los tipos de algoritmos de aprendizaje de ML, que son el aprendizaje
supervisado, el cual se ha elegido para este TFG, y el no supervisado. El aprendizaje
supervisado requiere de datos etiquetados y se centra en hacer predicciones, mientras que
el aprendizaje no supervisado no requiere etiquetas, se centra en explorar patrones y re-
laciones. En muchos casos se combinan para obtener una comprensiéon més completa de

datos.

3.2.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica de aprendizaje automaético en la que se
entrena un modelo utilizando un conjunto de datos etiquetados [31]. Los datos etiquetados
consisten en un conjunto en el que se conoce la respuesta deseada para cada muestra,
es decir, incluye una muestra de entradas junto con las respuestas esperadas asociadas.
El objetivo principal del aprendizaje supervisado es aprender una funciéon que asigne
entradas a salidas, de modo que el modelo pueda hacer predicciones precisas sobre datos
sin etiquetar. En este proceso, la entrada se denomina caracteristica y la salida deseada
es la etiqueta, esto podemos verlo en la Figura [3.4] Durante el entrenamiento, el modelo

aprende a asociar caracteristicas especificas con etiquetas especificas.

Algunos conceptos bésicos relacionados con el aprendizaje supervisado incluyen carac-
teristicas y etiquetas, asi como una variedad de algoritmos de aprendizaje supervisado.
Por ejemplo, entre estos algoritmos se encuentran la regresion lineal y la regresion logisti-
ca, que se utilizan para problemas de regresion y clasificacién respectivamente. Ademaés,
el SVM es ttil para problemas de clasificacion y regresion. Los arboles de decision y
los bosques aleatorios son capaces de abordar problemas tanto de clasificacion como de
regresion. Por otro lado, las redes neuronales, modelos mas complejos inspirados en la
estructura del cerebro humano, también son utilizadas en aprendizaje supervisado. En
términos de proceso, el conjunto de datos etiquetados se divide en conjuntos de entrena-
miento y prueba. El modelo se entrena utilizando el conjunto de entrenamiento y luego
se evaliia en el conjunto de prueba para medir su rendimiento en datos no vistos. En la
Figura[3.5] podemos ver las fases por las cuales pasa el modelo de aprendizaje supervisado.
Finalmente, la evaluacion del modelo se realiza mediante métricas de rendimiento como
precision, recall, Fl-score (en problemas de clasificacién) o error cuadratico medio (en

problemas de regresion), para determinar el nivel de rendimiento del modelo.
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Figura 3.4: Proceso de aprendizaje supervisado. El objetivo principal del aprendizaje
supervisado es aprender una funcién que asigne entradas a salidas, de modo que el modelo
pueda hacer predicciones precisas sobre datos sin etiquetar. En este proceso, la entrada

se denomina caracteristica y la salida deseada es la etiqueta [31].
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Figura 3.5: Modelo de aprendizaje supervisado. El conjunto de datos etiquetados se divide
en conjuntos de entrenamiento y prueba. El modelo se entrena utilizando el conjunto de
entrenamiento y luego se evaltia en el conjunto de prueba para medir su rendimiento en

datos no vistos [31].
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A continuacion, se explican algunos algoritmos de ML basados en el aprendizaje super-
visado como son RF, el LDA y el k-NN. Estos algoritmos se utilizan para realizar tareas

especificas, como clasificacion o regresion, basandose en ejemplos etiquetados previamente.

3.2.1.1. Random Forest

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza tanto en problemas de clasi-
ficacién como en problemas de regresion [32], [33]. Es una técnica de conjunto (ensemble
learning) que combina multiples arboles de decisiéon individuales para crear un modelo

més robusto y preciso.

RF es un algoritmo de aprendizaje automatico que destaca por varios aspectos clave.
En primer lugar, se basa en la construccion de miltiples arboles de decision, donde cada
arbol se entrena de manera independiente utilizando un subconjunto aleatorio de datos
de entrenamiento y caracteristicas. Este enfoque de construccion de arboles permite que
cada uno capture diferentes aspectos del conjunto de datos, aumentando asi la diversidad
del modelo. En la Figura se puede ver la estructura de entrenamiento y test de un
modelo de RF. Durante la construccion de cada arbol, se utiliza un muestreo aleatorio
con reemplazo en el conjunto de datos de entrenamiento, lo que se conoce como bootstrap
sampling. Ademaés, en cada nodo de division, se realiza un muestreo aleatorio de caracte-
risticas. Estas dos capas de aleatoriedad ayudan a decorrelacionar los drboles y a mejorar

la generalizacion del modelo, reduciendo asi el riesgo de sobreajuste.

Training Training Training
Data Data eee Data
1 2 n
Training ¢ ¢ ¢
Set Decision Decision Decision
Tree Tree Tree
| \ 27 ’
Voting

(averaging)

v

Prediction

Test Set

Figura 3.6: Estructura RF donde dados los datos de entrenamiento al pasar por el proce-
samiento por los arboles de decision se llega a la prediccion [32].
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En cuanto a la prediccion, en el caso de clasificacion, cada drbol emite una prediccion
y la clase final se determina por votacion. Mientras que en el caso de regresion, las pre-
dicciones de cada arbol se promedian para obtener la prediccion final del bosque. Esta

técnica de votacion o promediacion contribuye a mejorar la precision del modelo final.

Una de las ventajas méas destacadas de RF es su robustez y resistencia al sobreajuste,
gracias a la introduccion de aleatoriedad durante la construccion de los arboles, lo que
ayuda a reducir la variabilidad del modelo. Ademas, proporciona una medida de la im-
portancia de cada caracteristica en la predicciéon, lo que puede ser ttil para la seleccion

de caracteristicas y para comprender mejor el modelo.

RF es altamente versatil y puede aplicarse a una variedad de problemas, incluyendo
clasificacion y regresion. Es facil de usar y generalmente no requiere una afinacion extensa
de hiperpardmetros. Ademés, dado que la construccion de arboles es un proceso indepen-
diente, el algoritmo puede ser facilmente paralelizado, lo que lo hace eficiente en términos

de tiempo de entrenamiento en sistemas computacionales con recursos adecuados.

3.2.1.2. Analisis Discriminante Lineal (LDA)

Es una técnica de aprendizaje automatico supervisado utilizada para la clasificacion
y reducciéon de dimensionalidad . El objetivo principal de LDA es encontrar la com-
binacion lineal de variables predictoras que mejor discrimine entre dos o més clases. Esta
combinacién lineal se elige para maximizar la separacion entre las medias de las clases y

minimizar la dispersion dentro de cada clase.

Before LDA After LDA

Figura 3.7: Ejemplo basico de la técnica LDA. Se puede observar que hay dos tipos de
clase, que son los circulos azules y los tridngulos naranjas. Asimismo, tras aplicar el LDA,
se realiza la separacion de las clases consiguiendo reducir la dimensionalidad conservando
la mayor cantidad posible de informacion [35].

Para lograr esto, LDA calcula la media y la matriz de dispersion de las caracteristicas

para cada clase. Luego, utiliza estas estadisticas para calcular la matriz de dispersion total
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y los coeficientes del discriminante lineal. Estos coeficientes definen el hiperplano 6ptimo
en el espacio de caracteristicas que maximiza la separacion entre clases. Una vez que se
han determinado estos coeficientes, se pueden utilizar para clasificar nuevas instancias
segun la clase a la que pertenezcan en funcién de su posicion relativa con respecto al

hiperplano discriminante.

Ademés de su uso como técnica de clasificacion, LDA también se utiliza comtinmente
para la reduccion de dimensionalidad. En este contexto, el objetivo es proyectar los datos
originales en un espacio de caracteristicas de menor dimensiéon mientras se conserva la

mayor cantidad posible de informaciéon discriminativa.

Los pasos seguidos en la realizacion del LDA son los siguientes:

1. Recopilaciéon de Datos: Se requiere un conjunto de datos etiquetado con informacién

de clase para realizar el analisis de discriminante lineal.

2. Célculo de Medias y Covarianzas: Se calculan las medias y las matrices de covarianza

para cada clase en el conjunto de datos.

3. Calculo de la Matriz de Dispersiones: Se calcula una matriz de dispersiones que

mide la variabilidad entre las clases y dentro de las clases.

4. Calculo de Vectores y Valores Propios: Se calculan los vectores y valores propios de
la matriz resultante de la inversa de la matriz de dispersiones multiplicada por la

matriz de medias.

5. Seleccion de Componentes Discriminantes: Se seleccionan las componentes discrimi-

nantes basadas en los vectores propios mas grandes.

6. Proyeccion y Clasificacion: Los datos se proyectan en el espacio definido por las

componentes discriminantes y se utilizan para clasificar nuevas observaciones.

LDA se utiliza en campos como reconocimiento facial, clasificacion de documentos,
y en general, en cualquier situaciéon donde se necesite separar eficientemente diferentes

clases basandose en caracteristicas observadas.

3.2.1.3. k-Nearest Neighbors

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para clasificacion y regresion [36].
Tiene como objetivo clasificar o predecir un punto de datos basandose en los puntos de
datos vecinos en el espacio de caracteristicas. En la clasificacion, este algoritmo asigna una
etiqueta a un punto de datos basandose en la mayoria de las etiquetas de los k puntos mas

cercanos. En la Figura[3.§ se puede ver un ejemplo de k-NN. Por otro lado, en la regresion,
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k-NN predice el valor numérico promedio de los k puntos més cercanos. La eleccion de
este parametro afecta la suavidad de la decision y la sensibilidad a los detalles locales. La
funcion de distancia es fundamental en k-NN| ya que determina la similitud entre puntos
en el espacio de caracteristicas. Comunmente se utiliza la distancia euclidiana u otras

medidas de distancia segin el contexto del problema.

\
\
\
\
1
1
1
1
1
!
1

Figura 3.8: Ejemplo de clasificacion k-NN. La muestra de prueba (punto verde) debe
clasificarse en cuadrados azules o triangulos rojos. Si k = 3 (circulo de linea continua)
se asigna a los triangulos rojos porque hay 2 tridngulos y sé6lo 1 cuadrado dentro del
circulo interior. Si k = 5 (circulo de linea discontinua), se asigna a los cuadrados azules
(3 cuadrados frente a 2 tridangulos dentro del circulo exterior) [36].

En cuanto a la toma de decisiones, en la clasificacion, se realiza una votacién mayori-
taria entre los k vecinos més cercanos para determinar la clase del nuevo punto, mientras
que en la regresion, se calcula el promedio de los valores numéricos de los k vecinos mas

cercanos.

Es importante tener en cuenta la sensibilidad a la escala en k-NN. Dado que este algo-
ritmo puede ser influenciado por la escala de las caracteristicas, a menudo es beneficioso
normalizar los datos antes de aplicar el algoritmo para garantizar resultados méas precisos

y estables.

Los pasos a seguir en k-NN son los siguientes:

1. Recopilacién de Datos: Se necesita un conjunto de datos etiquetado con caracteris-

ticas y etiquetas para entrenar el modelo.

2. Elegir k: Se elige el valor de k, que determina cuantos vecinos se deben tener en

cuenta al realizar una prediccién.

3. Funcién de Distancia: Se selecciona una funcién de distancia para medir la similitud
entre puntos. La distancia euclidiana es comin, pero se pueden utilizar otras medidas

segun el problema.
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4. Prediccion: Para clasificar o predecir un nuevo punto, se identifican los k vecinos

més cercanos y se toma una decision basada en la votacion o el promedio

El algortimo k-NN se utiliza en diversas areas, como reconocimiento de patrones, cla-
sificacion de imagenes, recomendaciéon de productos, diagnostico médico, etcétera. No
obstante, puede ser computacionalmente costoso, especialmente en conjuntos de datos
grandes, ya que requiere calcular la distancia entre el nuevo punto y todos los puntos en

el conjunto de datos de entrenamiento.

3.2.2. Aprendizaje no supervisado

Una vez explicado el aprendizaje supervisado y los algoritmos que se basan en él, se
procede a la explicacion de lo contrario a este, el aprendizaje no supervisado. A diferencia
del aprendizaje supervisado, en el no supervisado el modelo no se entrena utilizando un
conjunto de datos etiquetados. El objetivo principal es descubrir la estructura inherente
de los datos, identificando patrones, relaciones y agrupaciones sin la ayuda de etiquetas

preexistentes . En la Figura podemos ver un esquema de este analisis:

Input Raw Data Algorithm

*Unknown Output
#No Training Data Set

Figura 3.9: Esquema explicativo del proceso del aprendizaje supervisado \|

El aprendizaje no supervisado engloba varios conceptos fundamentales que son clave
para explorar y comprender conjuntos de datos sin la guia explicita de etiquetas o ca-
tegorias predefinidas. Uno de estos conceptos es el agrupamiento (clustering), que busca
dividir un conjunto de datos en grupos o clusters de elementos que comparten similitu-
des entre si. Algunos algoritmos comunes utilizados para este fin incluyen el k-means, el
agrupamiento jerarquico y el Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
(DBSCAN).
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Otro aspecto importante del aprendizaje no supervisado es la reducciéon de dimensio-
nalidad, que implica la disminucién de la cantidad de variables o caracteristicas en un
conjunto de datos. Esto resulta ttil para visualizar datos de alta dimensiéon o para elimi-
nar redundancia. Algoritmos bien conocidos para la reduccién de dimensionalidad son el

analisis de componentes principales (PCA) y el t-SNE.

Finalmente, a través del aprendizaje no supervisado también es posible realizar la
deteccion de anomalias. Este proceso implica identificar patrones inusuales o anomalias
en los datos que pueden indicar problemas o eventos inesperados. Este enfoque es par-
ticularmente valioso en areas como la seguridad cibernética, la deteccion de fraudes y el

mantenimiento predictivo.

Un algoritmo basado en este analisis, el cuél es mencionado anteriormente, es el agru-
pamiento jerdrquico. Este es un método de analisis de datos que busca construir una
jerarquia de clusters [38|. Este enfoque puede ser aglomerativo o divisivo y se utiliza co-
munmente para explorar la estructura de los datos cuando no se conoce previamente el

numero de clusters.

El método aglomerativo, comienza tratando cada punto de datos como un cluster
individual y luego combina gradualmente los clusters mas similares hasta que todos los

puntos estén en un solo cluster.

Por otro lado, el enfoque divisivo sigue una ruta inversa. Comienza con un cluster que
contiene todos los puntos de datos y luego divide gradualmente este cluster en clusters

mas pequenos hasta que cada punto esté en su propio cluster.

En el agrupamiento jerarquico, la distancia y el enlace son dos conceptos clave que
determinan cémo se calcula la similitud entre los clusters y como se fusionan durante el
proceso de agrupamiento. La distancia se refiere a la medida de similitud o disimilitud
entre dos puntos de datos o entre dos clusters. Puede haber varias formas de calcular
la distancia, como la distancia euclidiana, la distancia de Manhattan, la correlacion, la
distancia de Mahalanobis, entre otras. En cuanto al enlace, se refiere a como se decide
fusionar los clusters durante el proceso de clustering jerarquico en funcién de la distancia
entre ellos. Hay varios métodos de enlace, incluyendo el enlace tnico (single linkage),

enlace completo (complete linkage), y el enlace promedio (average linkage), entre otros.

» El enlace tinico fusiona los clusters méas cercanos entre si, es decir, los puntos mas

cercanos de cada cluster.

= El enlace completo, por otro lado, fusiona los clusters basandose en la distancia mas

lejana entre los puntos de los clusters.

= El enlace promedio calcula la distancia promedio entre todos los puntos de los clus-

ters antes de fusionarlos.
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Como aplicaciones practicas, se destaca que se puede utilizar en diversas areas, como
biologia (clasificacion de especies), marketing (segmentacion de clientes), y analisis de

texto (agrupacion de documentos), entre otros.

Como ventaja, destaca que no se requiere especificar el niimero de clusters de ante-
mano ya que proporciona una jerarquia de clusters y como desventaja, que puede ser

computacionalmente costoso, especialmente para grandes conjuntos de datos.

Finalmente, una vez comentado ambos tipos de algoritmos de aprendizaje de Machi-
ne Laerning con sus respectivos métodos, este TFG tendra un enfoque centrado en el
aprendizaje supervisado, ya que a través de la utilizacion de datos etiquetados se puede
desarollar modelos predictivos més precisos y eficientes. Aparte, también permite una

mejor comprension de los datos subyascentes y las relaciones que existen entre ellos.

3.3. Parametros de senales de voz

En esta Seccion se explican las caracteristicas propias de las senales de voz y las
emociones propuestas para este TFG, las cuales van a ser descritas en profundidad a

continuacion.

Las caracteristicas Duration, PeakTime, Amp(dB) y PeakAmp se presentan en la Fi-
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Senal de voz con caracteristicas destacadas

—— Sefal de voz
0.6 1 / x Picos
PeakTime/PeakAmp
0.4 -
0.2 1
E
£ 0.0
[=%
g
-0.2
-0.4
-0.6
0 1 2 3 a 5

Tiempo (s)

Figura 3.10: Ejemplo de Figura de una senal de voz generada en Python.

» La duracién se refiere al tiempo total que abarca la grabacion o el segmento de

audio . Esta puede ser expresada en diferentes unidades de tiempo, siendo milise-
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gundos la unidad que se utiliza para esta caracteristica en la base de datos utilizada.
Por ejemplo, en el reconocimiento de habla, la duraciéon puede afectar la precision
del reconocimiento y la velocidad de procesamiento, mientras que en el analisis de
emociones en el habla, la duracién podria ser un factor relevante para comprender
como varian las caracteristicas emocionales a lo largo del tiempo. En la Figura[3.10]
la duracion se representa en el eje X, donde se puede observar la longitud de la

senal, siendo esta de 5.33 segundos para ese ejemplo.

= Kl Tiempo de Pico indica el instante en el que la senal de voz alcanza su valor mas
alto en términos de intensidad de sonido [40]. E1 PeakTime puede ser util en diversas
aplicaciones de procesamiento de senales de voz, por ejemplo en la segmentacion de
seniales de voz, la deteccion de eventos importantes, etcétera. En la Figura (3.10] se
puede observar en términos de tiempo que en el 0.602 segundos (marcado con una

"X"negra) se produce un PeakTime.

= La amplitud es una medida que describe la intensidad o volumen de la senal de
voz |40]. En la Figura se representa en el eje Y.

= Cuanto mayor sea el valor de la amplitud, mas fuerte sera la sensacién de sonido
que percibimos. También cuando se refiere al valor méximo absoluto de la amplitud
en una senal de audio durante un periodo de tiempo especifico se le conoce como
Amplitud de Pico o PeakAmp. En la Figura|3.10|se puede observar en términos de

dB, que en el 0.602 segundos (marcado con una X negra) se produce un PeakAmp.

= Las caracteristicas de frecuencia fundamental minima, maxima y media son
medidas relacionadas con la frecuencia fundamental (F0O) de una senal de audio, que
es la frecuencia méas baja perceptible en un sonido y esta asociada con la periodicidad
de la vibracion de las cuerdas vocales en el habla humana [41]. Estas caracteristicas
son importantes en el analisis de la prosodia y la entonacién en el habla. Como
indica su nombre una indica la frecuencia més baja y mas alta detectada en una
senal de audio y el promedio de todas las frecuencias fundamentales. Se mide en
Hercios (Hz).

= La desviacion estandar de las frecuencias fundamentales indica cuénto varia
la frecuencia fundamental a lo largo de la senal de audio [41]. Que sea alta sugiere
una mayor variabilidad en la frecuencia fundamental, lo que podria indicar cambios
en el tono de la voz a lo largo del tiempo, como en la entonacion o el énfasis. Por
otro lado, que sea baja indica una menor variabilidad en la frecuencia fundamental,

lo que sugiere una voz mas constante en términos de tono. Se mide en Hercios (Hz).

» La fluctuacién del retardo o Jitter es una ligera desviacion en la exactitud de

la senal de reloj (workclock) |40], la cual puede llegar a afectar a la amplitud, la
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frecuencia o la fase de una senal, originando también un posible ruido o cambio

abrupto de la senal como se puede observar en la Figura [3.11]

Clock Jitter i —
H
H

Ideal Clock

Clock with
litter

Analog
Slgrml

T e —
L i
i AT
rror Wi

Figura 3.11: Problemas que aparecen cuando se esta realizando el muestreo con un reloj
de muestreo con fluctuaciones. Debido a las pequenas diferencias entre el reloj ideal y el
reloj con fluctuaciones, los puntos de la senal analdgica estan siendo muestreados inco-
rrectamente [40].

» El Shimmer [42] es una medida de la variacion ciclica en la amplitud de la senal de
voz, especificamente en relacion con la regularidad y estabilidad de la vibracion de
las cuerdas vocales. Se puede observar mejor esta representacion en la Figura [3.12]

El Shimmer (ShdB) se calcula utilizando la siguiente férmula:

| Nl A
hdB = —— 201 — 1

S N—lzz:; 0logg (Ai+1) (3.1)

Donde A; es la amplitud del ¢-ésimo ciclo y N es el nimero total de ciclos en la

senal. Se mide en decibelios(dB).

= El valor maximo y medio y la desviaciéon estandar de la relacién senal
ruido-armoénico, como indican estan relacionadas con la mediciéon de la relacion
de ruido a armoénicos en senales de audio, lo que proporciona informacién sobre la
calidad de la senal y la presencia de ruido en ella . Estas caracteristicas se miden
en decibelios (dB). En la Figura se puede observar el HNR que predomina en
la senal, asi como el MinHNR que seria -0.56 dB y el MaxHNR es 0.39 dB.

Y en lo referido a las emociones [7], estan basadas en el estudio cuyo objetivo es inves-

tigar, si el reconocimiento de la emocién de las expresiones vocales difiere en funcion del
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Figura 3.12: Medidas de perturbacion Jitter y Shimmer en una senal de voz \]
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Figura 3.13: Figura generada en Python donde se puede apreciar una senal de voz y el
HNR.
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género de los decodificadores y codificadores y proporcionar estimaciones de parametros
sobre la magnitud y direcciéon de estos efectos. Esto lo realizan mediante el anélisis de un
amplio conjunto de estimulos incrustados en el habla (es decir, palabras, pseudopalabras,
frases, pseudosentencias) y vocalizaciones no verbales (es decir, sonidos cortos y distinti-
vos que no forman parte del habla estructurada, pero que transmiten claramente estados

emocionales, también llamadas rafagas de afecto).



Capitulo 4
Metodologia y Desarrollo

Este capitulo describe la metodologia seguida y el desarrollo del proyecto. Las Figuras
M1y .2 resumen el flujo del trabajo realizado, que se describe con detalle en las siguientes
secciones. En la Seccion se describe la base de datos utilizada. Por su parte, la Seccion
4.2| explica ciertos aspectos u acciones que tiene que pasar la base de datos antes de la
realizacion de los experimentos, los cuales son explicados en la Seccion [4.3] aplicados a
cada algoritmo. Y por tltimo, en la Seccion [4.4] se definen las métricas obtenidas a partir

de estos experimentos realizados.

ANALISIS DE LA BASE DE DATOS

PROCESADO DE LA BASE DE DATOS

- Se procede a realizar una serie de acciones clave para preprocesar la base de datos.
- Primero, se importan las bibliotecas necesarias.
- Luego, se dividen los datos en conjuntos de train y test.
= A continuacion, se eliminan las celdas NaN. Después, se realiza la estandarizacion de los datos.
- Y por altimo, se obtienen las caracteristicas mas importantes.
Seccion 4.2

EXPERIMENTOS REALIZADOS

Figura 4.1: Representacion del flujo de trabajo seguido (Parte 1).

31
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l

EVALUACION DE LOS EXPERIMENTOS

Se explica una a una las métricas obtenidas en los experimentos realizados, asi como la accuracy, la matriz de confusion y
otras mas métricas de clasificacion (precision, recall y f1-score, asi como el macro avg y el weighted avg para cada una de
estas anteriores).

Seccion 4.4

Figura 4.2: Representacion del flujo de trabajo seguido (Parte 2).
4.1. Descripcién de la base de datos

Este TFG utiliza la base de datos publicada en el articulo Emotion Recognition and
Confidence Ratings predicted by Vocal Stimulus Type and Prosodic Parameters (ERCRVSTPP)
de Adi Lausen y Kurt Hammerschmidt, la cual esta disponible en el repositorio Open
Science FrameWork (OSF) con el nombre de AcousticParametersGroup Words [18]. La ba-
se de datos esta creada a partir de los corpus de voz (colecciones de grabaciones de voz)

Anna |19] y Magdeburg Prosody Corpus [20], los cuales se explican méas adelante.

La base de datos empleada esta formada por 568 grabaciones de voz, donde incluye
una serie de sonidos formados por hombres y mujeres, pseudo-palabras y sustantivos se-
manticos positivos, negativos y neutros. Los cuales constan de 6 tipos de etiquetas de
emociones, las cudles son fear (miedo), disgust (desagrado), happy (feliz), sad (triste),
neutral (neutral) y angry (enfado) y se dan 13 parametros actsticos: la duracion (Dura-
tion), el Tiempo de Pico es el pico maximo de amplitud en la senal de voz (PeakTime), la
amplitud medida en dB (Amp), la amplitud méxima alcanzada por la senal de voz (Pea-
kAmp), la frecuencia fundamental minima (MinF0), maxima (MazF'0) y media (MeanF0),
la desviacion estandar de las frecuencias fundamentales (StDevF0), la fluctuacion del re-
tardo (Jitter), la perturbacion de la amplitud (Shimmer), el valor maximo (MazHNR)
y medio (MeanHNR) de la relacion senal ruido-armoénico y la desviacion estandar de la
relacion senial-ruido armoénico (StDevHNR). En las Figuras y se puede observar

més detalladamente un fragmento de la base de datos.

SoundMame | Database_ . Sex_Woice  Emotion_L .. Begin End Duration PeakTime Amp{dB) FPeakAmp
andrel1Ann...  Anna_Andre male neutral 0 0.7799 0.7799 0.313 584 75.8
andrel3Ann... | Anna_Andre miale angry 0 0.8513 0.8513 0.466 51.2 76.3
andred4Ann...  Anna_Andre male fear 0 0.5971 0.5971 0.325 59.3 75.1

Figura 4.3: Conjuntos de datos presentes en la base de datos empleada. Se muestra el
nombre del fichero de audio, la base de datos original a la que pertenece, el sexo del sujeto
que reproduce la voz y su emocion. También se muestran pardmetros de la grabacion en
las columnas derechas y una parte de las caracteristicas de la voz [18].

Cabe destacar que esta base de datos utilizada forma parte de una base de datos
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MinFQ MaxF0 MeanF0 StDevF0 Jitter Shimmer MaxHNR MeanHNR StDevHNR
75.3 995 a5 6.15 0.005902351  1.534172192 2627 43 2
180 9 2543 2343 187 0.000501592  1.183032832 2472 135 572
1091 1842 1533 2458 0.002341743 1287585395  13.59 6.65 5.04

Figura 4.4: Conjuntos de datos presentes en la base de datos empleada. Se muestran sélo
el resto de las caracteristicas de la voz [18].

original que consta de cinco corpus de voz que contienen frases y palabras . Consta de
1038 archivos de audio , los cuales se han captado mediante grabaciones de historias con
el dispositivo moévil por actores entrenados utilizando su voz para representar una emocion.
En lo referido al analisis actstico de estos, para extraer las caracteristicas mediante el
software fonético Praat en el ordenador y luego, el volumen del sonido de los ensayos de
practica con un sonémetro profesional. En la Figura [4.5] se puede ver méas detalladamente

esto que se indica.

Speech corpora Description of content Initial content Number of selected files

Name "Anna” uttered for 8 emotions [(anger, affection, contempt, despair,
Annag (Hammerschmidt and fear, happiness, sensual satisfaction, triumph) + neutral (baseline 198 audio files 88 [(emotion category of interest +
Juergens, 2007) expression)] by 22 German drama students [10 males (M); 12 females (F)] baseline expression) x22 speakers]
(same for all emotions).

Portrayals of non-verbal emotional sounds/affect bursts (e.g., laughing,

Montreal Affective Voices crying) for 8 emotions [(anger, disqust, fear, happiness, pain, pleasure, 70 [(emotion category of interest +

(Belin et al., 2008 sadness, surprise) + baseline expression (neutral)] by 10 francophone actors 80 audio files baseline expression) =10 Speakers]
(5 M; 5 F) (same for all emotions).
N ‘ Pomrayﬂals of 6 emotions [(anger, bﬂredorr?, disgust, fel’ar. happiness, s(l:ldness) 120 [{emation categary of interest +
Berlin Database of Emotional | + baseline expression (neutral)] by 10 German untrained actors (5 M; 5 F), - : .
816 audio files baseline expression) =2 Speakers x 10

Speech (Burkhardt et al., 2005) The database consists of 10 semantic neutral sentences (same for all

. sentences)
emotions).

Portrayals of 5 emotions [(anger, disgust, fear, happiness, sadness) +
Magdeburg Prosody Corpus baseline expression (neutral)] by 2 German actors (1 M; 1 F). The corpus
(Wendt and Scheich, 2002) consists of 3318 nouns classified according to their positive-, negative- and

neutral semantic content and of 222 pseudo-words (same for all emotions).

480 [(all emotions + baseline
expression) x2 Speakers x 10 nouns per
semantic category (i.e., positive,
negative, neutral)/10 Pseudo-words]

3318 audio files
(nouns)+222 audio
files (pseudo-words)

Portrayals of 6 emotions (anger, disqust, fear, happiness, sadness, surprise) +
baseline expression (neutral) by 2 German actors (1 M; 1 F). The stimulus
set consists of 210 lexical sentences and 210 pseudo-sentences (different for
each emotion).

Paulmann Prosodic Stimuli
(Paulmann and Kotz, 2008;
Paulmann et al., 2008)

280 [(10 lexical sentences & 10 pseudo-
420 audio files sentences for each emotion + baseline
expression) x2 speakers]

Figura 4.5: Descripcion de la base de datos original formada por los cincos corpus de voz.
Se puede observar detalladamente cada corpus de voz, asi como su descripcion, el total
de archivos de audio que contiene y los seleccionados [18].

El primer corpus de voz trata sobre la pronunciaciéon del nombre Anna para
ocho emociones. Las emociones son ira, afecto, desprecio, desesperacion, miedo, felicidad,
satisfaccion sensual, triunfo mas una expresion neutra. El sonido se reprodujo por 22 estu-
diantes alemanes, donde 10 eran hombres y 12 eran mujeres. Del total de las grabaciones

de audio, se escogen 88 archivos para la base de datos.

El segundo consiste en representaciones de sonidos/explosiones de efectos emocionales

no verbales (por ejemplo, risa, llanto) para ocho emociones [44]. Las emociones son ira,
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asco, miedo, felicidad, dolor, placer, tristeza, sorpresa mas una expresion de referencia
neutra. El sonido se reprodujo por 10 personas francesas donde cinco eran hombres y las

otras cinco eran mujeres, donde se escogen 70 archivos.

El tercero es sobre la representacion de seis emociones. Las emociones son ira, abu-
rrimiento, asco, miedo, felicidad, tristeza més una expresion de referencia neutra [45|. El
sonido se reprodujo por 10 actores alemanes donde 5 eran hombres y los otro 5 muje-
res. La base de datos consta de 10 frases semanticamente neutras (iguales para todas las

emociones). Se escogieron 120 archivos para la base de datos.

El cuarto trata de las representaciones de cinco emociones [20]. Las emociones son
ira, asco, miedo, felicidad, tristeza mas una expresion de referencia neutra. El sonido se
reprodujo mediante dos actores alemanes, una mujer y un hombre. El corpus consta de
3318 sustantivos clasificados segtin su contenido seméntico positivo, negativo y neutro y
de 222 pseudopalabras (las mismas para todas las emociones). Se escogieron para este 480

archivos.

Y por tultimo, el quinto es sobre la representacion de seis emociones [46]. Las emociones
son ira, asco, miedo, felicidad, tristeza, sorpresa més una expresion de referencia neutra
por dos actores alemanes, hombre y mujer. El conjunto de estimulos consta de 210 frases
léxicas y 210 pseudofrases (diferentes para cada emocién). Para este ultimo se escogen

280 archivos.

Por lo tanto, el motivo de que se haya hecho més enfoque a las palabras y pseudo-
palabras, es debido a que el archivo AcousticParametersGroup Words se amolda mas a las
capacidades disponibles, ya que la base de datos es mas compacta y balanceada, asi como
accesible, ya que el archivo perteneciente a las frases era demasiado extenso como para
trabajarlo con Python. Por lo tanto, la base de datos seleccionada para su procesamiento en
este TFG, esté formada por el primer corpus de voz de la tabla perteneciente a Anna [19|
y el cuarto corpus de voz perteneciente Magdeburg Prosody Corpus |20]. Cuenta con 568
archivos de audio, 6 tipos de etiquetas de emociones, las cudles son fear, disqust, happy, sad,

neutral y angry y se dan 13 parametros acusticos: Duration, PeakTime, Amp, PeakAmp,
MinF0, MaxF0, MeanF0, StDevF0, Jitter, Shimmer, MaxHNR, MeanHNR y StDevHNR.

Una manera mas representativa de entender la distribucion de los datos en la base de
datos empleada, se puede observar en la Figura [£.6] Ademés, de como queda la base de
datos utilizada en lo referido a las emociones en la Figura[£.7] donde se aprecia el nimero

de muestras que se tiene para cada emocion.
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Base de Datos Original
Numero de archivos

Base de Datos Utilizada
Numero de archivos

v

B Anna [ Montreal Affective Voices
" Berlin Database of Emotional Speech [l Magdeburg Prosody Corpus
B Paulmann Prosodic Stimuli

B Anna | Magdeburg Prosody Corpus

Figura 4.6: Esquema explicativo de la transicion de la base de datos original a la utilizada.
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By W disgust fear @happy @ neutral [ sad

Figura 4.7: Numero de muestras que se tiene para cada emociéon en la base de datos
utilizada, donde se puede observar que se trata de una base de datos balanceada. Se
trabaja para este TFG con seis emociones, las cuales son fear, disqust, happy, sad, neutral

Yy angry.
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4.2. Procesado de la Base de Datos

Para la elaboracion de los experimentos, se ha realizado previamente un procesado de
la Base de Datos para poder llevarlos a cabo. Una de las acciones que forman parte de
este procesado es la eliminacion de los datos NaN (Not a Number), es decir, datos que
no han sido almacenados en la Base de Datos. La eliminacién de los datos NaN se ha
procedido a mediante la funciéon dropna(). En este trabajo, el nimero no es muy elevado
ya que mediante la funcién dropna() se identifican solo dos casos para las emociones de

miedo e ira, quedandose asi en 566 muestras de voz.

Otra acciones a destacar es la estandarizacion de los datos mediante la funcién Stan-
dardScaler(). Es un proceso de transformacion de los datos de tal manera que cada ca-
racteristica tenga una media de 0 y una desviaciéon estandar de 1. Mas detalladamente,
para cada caracteristica en el conjunto de datos StandardScaler(), se calcula la media
y la desviacion estandar. Luego, cada valor de la caracteristica se transforma usando la

formulas

s=2"k (4.1)

Donde x es el valor original de la caracteristica, i es la media de la caracteristica, o

es la desviacion estandar de la caracteristica y z es el valor estandarizado.

Esto se ha realizado en el caso de que estos datos pueden contener caracteristicas con
diferentes escalas (amplitudes, frecuencias, duraciones), ya que si no se estandarizan, las
caracteristicas con mayores magnitudes pueden afectar y destacar mas que otras en el

proceso de aprendizaje del modelo.

Asimismo, también se han llevado a cabo otra serie de aspectos que sirven como
fundamentos base, como por ejemplo, la importaciéon de las bibliotecas necesarias para
cada algoritmo. Para el RF se usa el RandomForestClassifier. Donde para este método
se deja por defecto los parametros de Negtimators = 100 que es el niimero de arboles en el
bosque y el randomg.e = 42 que hace que el generador de niimeros aleatorios de scikit-
learn siempre genere la misma secuencia de nimeros aleatorios cada vez que se ejecute el
cddigo. Por otro lado, para el LDA, se usa el LinearDiscriminantAnalysis. Y para el k-NN;|
se utiliza el KNeighborsClassifier teniendo en cuenta el valor del pardmetro k, que es el
nimero de vecinos a considerar. En nuestra propuesta, en este altimo hemos analizado

los valores de 3, 5 y 10 para k.

En lo referido a las caracteristicas, tiene importancia el realizar un analisis de estas,
ya que al predominar muchas caracteristicas, puede dar lugar a overfitting donde podrian
capturarse ruido o anomalias en los datos. Es por esto, que la obtencion de las caracte-

risticas mas importantes tiene gran importancia. Se realiza mediante el método Mutual
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Info Classif, donde se estableceran tres umbrales. El primero pertenece a los valores de las
caracteristicas més importantes entre 0,1 y menores a 0, 15. El segundo para los valores
de las caracteristicas mas importantes entre 0, 15 y menores a 0,2. Y el tercero correspon-
de con los valores de las caracteristicas mas importantes iguales o mayores a 0, 2. Esto
se realiza para asi obtener resultados més precisos e interpretables para la deteccion de

emociones.

Por ultimo, cabe introducir que habria que realizar la division de los datos en conjuntos
de train y test para analizar el funcionamiento de los modelos en datos que previamente
no han sido analizados. Y por tltimo, que la obtencién de los resultados sean en base a
un namero de diez iteraciones sobre los datos test, en los cuales se ha realizado la media

para el resultados, para asi conseguir resultados mas fiables.

4.3. Descripcién de los experimentos realizados

La Seccion anterior se refiere a la preparacion de la base de datos, sin embargo, los
datos que se usan para train y test van a depender de los datos que se analizan en cada
uno de los experimentos. Se han disenado una serie de experimentos para evaluar posibles
clasificaciones de emociones considerando un corto o amplio espectro de emociones y con

seleccion de diferentes conjuntos de caracteristicas.

Cabe destacar que los experimentos se han realizado para observar si al reducir el
nimero de emociones, tener en cuenta o no ciertas caracteristicas o la obtencion de las
més importantes, difiere de los valores obtenidos del primer experimento en funcién de
cada algoritmo aplicado y si puede llegar a beneficiar o al caso contrario, perjudicar al

valor de la clasificacion obtenida en base a las métricas detalladas en la siguiente Seccion

£4

4.3.1. Experimento 1

El primer experimento tiene como objetivo analizar la capacidad de clasificar un amplio

espectro de emociones usando todas las caracteristicas tedricas de la voz.

Para este experimento se cuenta con 566 muestras de voz, contando con 6 tipos de
etiquetas de emociones, las cuales son fear, disqust, happy, sad, neutral y angry. Asimismo,
tienen 13 parametros acusticos: Duration, PeakTime, Amp, PeakAmp, MinF0, MazF0 y
MeanF0, StDevF0, Jitter, Shimmer, MaxHNR, MeanHNR y StDevHNR.
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4.3.2. Experimento 2

Para este segundo experimento el objetivo es ahora analizar la capacidad de clasificar
un filtrado espectro de emociones usando todas las caracteristicas teodricas de la voz, ya

que se he procedido a reducir el ntimero de emociones.

Se dispone ahora de un total 283 muestras de voz, ya que al reducir el ntimero de
emociones también se reduce el nimero de muestras de voz. Se cuenta con 3 tipos de
etiquetas de emociones, las cuales son happy, sad y angry. Y se tienen los 13 pardmetros
acusticos: Duration, PeakTime, Amp, PeakAmp, MinF0, MaxF0 y MeanF0, StDevF0),
Jitter, Shimmer, MaxHNR, MeanHNR y StDevHNR.

4.3.3. Experimento 3

Este tercer experimento tiene como objetivo analizar la capacidad de clasificar un
filtrado espectro de emociones usando varias caracteristicas tedricas de la voz, ya que se
he procedido a reducir el nimero de emociones y a la omision de la caracteristica Duration.
En lo referido a la caracteristica, se omite Duration con el fin de llegar a conocer si esa
caracteristica realmente influye o no, o si tiene el mismo peso que las demas caracteristicas

al no considerarse de relativa importancia.

Por lo tanto, se tiene un total de 283 muestras de voz, contando con 3 tipos de etiquetas
de emociones, las cuales son happy, sad y angry. Y se tienen ahora 12 parametros acisticos
al haber quitado una caracteristica: PeakTime, Amp, PeakAmp, MinF0, MaxF0 y MeanF0),
StDevF0, Jitter, Shimmer, MaxHNR, MeanHNR y StDevHNR.

4.3.4. Experimento 4

El cuarto experimento tiene como objetivo el poder analizar la capacidad de clasificar
un filtrado espectro de emociones usando las caracteristicas tedricas mas importantes.
Se reduce el nimero de emociones a 3, se omite la caracteristica Duration y al haber
obtenido las caracteristicas mas importantes, estas se han dividido en tres intervalos,
para comprobar si desde menor hasta mayor valor de importancia de las caracteristicas,
la clasificacion correcta es méas alta o baja. A este experimento le corresponde el primer
intervalo, que son las caracteristicas mas importantes con valores entre 0,1 y menores a

0,15.

Consta de 283 muestras de voz, contando con 3 tipos de etiquetas de emociones, las
cuales son happy, sad y angry. Y se tienen ahora 7 parametros actusticos de las mas

importantes en funcién del intervalo mencionado anteriormente: PeakTime, PeakAmp,

MinF0, MeanF0, Jitter, Shimmer y StDevHNR.
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4.3.5. Experimento 5

El quinto experimento sigue la misma linea que el cuarto experimento, difiriendo en que
para este le corresponde ahora el segundo intervalo de las caracteristicas més importantes,
el cual trata de las caracteristicas més importantes con valores entre 0,15 y menores a
0,2.

Esté formado por 283 muestras de voz, contando con 3 tipos de etiquetas de emociones,
las cuales son happy, sad y angry. Y se tienen ahora 6 parametros acusticos correspon-
dientes al segundo intervalo mencionado: MinF0, MaxF0, MeanF0, StDevF0, Jitter y
MeanHNR.

4.3.6. Experimento 6

El sexto y tdltimo experimento cuenta con los mismos aspectos que el cuarto y quinto
experimento, pero correspondiéndole esta vez el tercer intervalo de las caracteristicas mas
importantes, el cual se basa en tener en cuenta las caracteristicas con valores iguales y

mayores a 0,2.

Esta formado por 283 muestras de voz, contando con 3 tipos de etiquetas de emociones,
las cuales son happy, sad y angry. Y se tienen ahora 3 parédmetros actisticos correspon-
dientes al tercer intervalo comentado: MazF0, StDevF0 y MeanHNR.

El codigo correspondiente a los experimentos realizados, se encuentran disponible en

abierto en el siguiente enlace: Link.

4.4. Meétricas de evaluacion

Este TFG se basa en realizar clasificaciones, las cuales se evalian por comparativa con
las etiquetas reales de la base de datos en base a una serie de métricas, que se detallan a

continuacion en esta Seccion para validar la propuesta de este TFG [47]. Son las siguientes:

s Accuracy: Es el nimero de predicciones correctas realizadas por el modelo dividido

por el nimero total de predicciones. Su féormula es la siguiente:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = (4.2)

Donde TP son los casos positivos que el modelo ha clasificado correctamente como

positivos. T'N son los casos negativos que el modelo ha clasificado incorrectamente
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como positivos. F'P son los casos negativos que el modelo ha clasificado correcta-
mente como negativos. Y F'N son los casos positivos que el modelo ha clasificado

incorrectamente como negativos.

Recall (Exhaustividad): Es el namero de predicciones positivas correctas dividido

por el nimero total de casos con la clase positiva (aciertos).

TP
Recall = TP-|-—FN (43)

Precision: Es la exactitud de las predicciones positivas realizadas. Su férmula es:

TP
Precision (Precision) = TP FP (4.4)

F1-score (Puntuacion F1): Combina la Precision y la Exhaustividad calculando su

media armoénica. Su formula es:

P19 precision X recall (4.5)

precision + recall

macro-avg: También puede denominarse macro media o promedio no ponderado.
Esta métrica calcula la métrica para cada clase de forma independiente y luego las

promedia sobre el ntimero total de clases. Su formula es:

N
1
Macro Avg(m) = N Zmi (4.6)
i=1

Donde N es el numero total de clases y m; es la métrica m calculada para la clase

i.

weighted-avg: El promedio ponderado también se denomina media ponderada. Esta
métrica puede calcularse tomando el ntimero total de ocurrencias de cada clase y

multiplicandolo por la métrica de esa clase. Su féormula es:

N
1 TP, + TN, TP, + FN;

Weighted Avg(m) = ~—
cighted Avg(m) = > (TR- Y TN, + FP + FNi) “TP,+ TN, + FP, + FN;
(4.7)

=1

Donde N es el numero total de clases, T'P; es el nimero de verdaderos positivos
para la clase i, T'N; es el numero de verdaderos negativos para la clase i, F'P; es el
ntumero de falsos positivos para la clase i y F'N; es el ntiimero de falsos negativos

para la clase 7.
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Otra forma de representar la férmula seria:

SV (Métrica; x Soporte;)
SV, Soporte,

Weighted Average = (4.8)
Zi]\il(l\/{étricai X Soporte;) representa la suma de las métricas ponderadas por el
soporte de cada clase. Y Zi\il Soporte; representa la suma de los soportes de todas

las clases.

s Matriz de Confusion: La matriz de confusion es una medida muy utilizada para
tratar problemas de clasificacion. Puede aplicarse tanto a la clasificaciéon binaria
como a los problemas de clasificaciéon multiclase. En la Figura se muestra un

ejemplo de matriz de confusion para clasificaciéon binaria.

Las matrices de confusiéon representan los recuentos de los valores predichos y reales.

Empty Cell Empty Cell Predicted

Actual Negative Positive
Negative N FP
Positive FN TP

Figura 4.8: Matriz de confusion para la clasificacion binaria [47).



Capitulo 5
Resultados y Discusion

En este capitulo se muestran y discuten los resultados obtenidos de los experimentos
anteriormente mencionados para cada algoritmo. En la Seccion se comentan los re-
sultados obtenidos para el experimento 1, donde se mantienen todas las caracteristicas
y emociones. En la Seccion se presentan los resultados del experimento 2, que tra-
ta de mantener todas las caracteristicas y filtrar por 3 emociones (angry, happy y sad).
En la Secciéon se exponen los resultados del experimento 3, al omitir la caracteristi-
ca Duration de las demas caracteristicas y filtrar por las 3 emociones indicadas. En la
Seccion se describen los resultados del experimento 4, al realizarse la obtencién de
las caracteristicas mas relevantes clasificadas por intervalos los cuales se mencionan en la
Secciéon y eligiendo las que cumplen el primer intervalo y se mantiene el filtrado de las
3 emociones. Por otro lado, en la Seccién se analizan los resultados del experimento 5,
misma tematica que el experimento 4, solo que se cambia por el segundo intervalo de las
caracteristicas mas importantes. Asimismo, para la Seccion se indican los resultados
obtenidos para el experimento 6, que sigue la linea de los experimentos 4 y 5, solo que
se elige el tercer intervalo de importancia. Y por tltimo, en la Seccion se discuten los
resultados obtenidos en los seis experimentos, haciendo una comparativa de ellos con los

mejores casos para cada uno de los diferentes experimentos y algoritmos.

5.1. Conservaciéon de todas las caracteristicas y todas
las emociones.

En el experimento 1, se han obtenido las métricas presentadas en la Tabla [5.1|De esta

forma, se muestran las métricas medias para cada una de las clases.

Para este experimento en lo referido a las métricas, se observa en la Tabla[5.1]que las de

mayor valor se obtienen con el método RF, seguidas por el k-NN y por tultimo el LDA. La

42
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Tabla 5.1: Resultados de las métricas obtenidas en el experimento 1 con un Support igual
a 114 predicciones posibles para cada método. Las abreviaciones Acc, Prec, Rec y F1
corresponden a las métricas: Accuracy, Precision, Recall y F1-Score.

Macro avg Weighted avg
Método | Acc | Prec Rec F1 Prec Rec F1
RF 0,606 | 0,607 0,612 0,601 | 0,605 0,606 0,597

LDA | 0,508 | 0,503 0,504 0,491 | 0,500 0,508 0,492
kNN | 0,543 | 0,597 0,532 0,532 | 0,587 0,543 0,535

métrica Accuracy para el RF es de 0,606. Por otro lado, el método k-NN obtiene un valor
inferior de Accuracy, siendo de 0,543 y mencionando que para este experimento el valor de
k que mayor precision daba es de 10 correspondiente a el nimero de vecinos. Y por ultimo,
para el método LDA presenta una Accuracy de 0,508. Estos valores implican que el método
que etiqueta mayor proporciéon de muestras como correctas es RF, superando la mitad
de muestras del total. Con respecto al resto de métricas, la Precision destaca sobre las
demés en el promedio no ponderado con un valor de 0,607 y en el ponderado con un valor
de 0,605 el método RF. En lo referido a la métrica Recall, en el promedio no ponderado
vuelve a destacar el valor obtenido para el método RF de 0,612 y en el ponderado también
con un valor de 0,606. Y por tltimo, para la métrica FI1-Score, vuelve a sobresalir ante
los demas el método RF con un valor de 0,601 en el promedio no ponderado y 0,597 en el

promedio ponderado.

Asimismo, se muestran las matrices de confusiéon correspondiente a cada uno de los
métodos aplicados en la Figura donde la Figura es la obtenida al aplicar el RF,
para el LDA la Figura[5.1b]y para el k-NN la Figura[5.1d De esta forma, se muestran las

clasificaciones correctas e incorrectas para cada una de las clases.

Al analizar las matrices de confusion, en la Figura [5.1] se puede observar que en las
tres destacan las emociones de angry y fear, ya que cuentan con el mayor nimero de
predicciones correctamente clasificadas. Para el método RF clasifica correctamente 13
muestras para la clase angry y 16 muestras para la clase fear. Ocurre lo mismo para el
método LDA, donde clasifica correctamente 13 muestras para la clase angry y 16 muestras
para la clase fear. Difiriendo se encuentra el método k-NN con un valor ligeramente inferior
de 14 muestras clasificadas correctamente para la clase fear pero clasifica 13 muestras para
la clase angry. Sin embargo los métodos LDA y k-NN coinciden para una tercera emocion
con alto valor de prediccion que es neutral con 12 y 16 muestras clasificadas correctamente,
pero para el RF una tercera emocion a destacar es la de sad con 14 muestras clasificadas
correctamente, no neutral. Estos resultados se reflejan en la Precision y el Recall, donde
un menor namero de falsos positivos contribuye a una alta Precision, mientras que un

numero reducido de falsos negativos favorece un alto Recall.

Por lo tanto, cuando se analiza un amplio rango de emociones usando una alta varia-
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Figura 5.1: Matrices de Confusion para el experimento 1.

bilidad de caracteristicas de la voz, el método con mayor rendimiento y mayores valores

de prediccion de emociones es el RF.

5.2. Conservacion de todas las caracteristicas y filtrado

a 3 emociones.

Para el experimento 2, se han obtenido las métricas presentadas en la Tabla [5.2, De

esta forma, se muestran las métricas medias para cada una de las clases.

En este experimento se ha reducido el nimero de emociones a 3 por lo que el ntimero
de muestras de test medio se reduce a 57 y, en lo referido a las métricas, se observa que
ha afectado de manera positiva ya que han aumentado los valores para los tres métodos.

En la Tabla [5.2] se aprecia que este experimento las métricas de mayor valor son para
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Tabla 5.2: Resultados de las métricas obtenidas en el experimento 2 con un Support igual
a b7 predicciones posibles para cada método. Las abreviaciones Acc, Prec, Rec y F1
corresponden a las métricas: Accuracy, Precision, Recall y F1-Score.

Macro avg Weighted avg
Método | Acc | Prec Rec F1 Prec Rec F1
RF 0,647 | 0,648 0,664 0,647 | 0,643 0,647 0,635
LDA | 0,666 | 0,705 0,669 0,679 | 0,688 0,666 0,670
kNN 0,596 | 0,631 0,596 0,602 | 0,616 0,596 0,595

el método LDA, seguidas por el RF y por ultimo el k-NN. La Accuracy para el método
LDA es de 0,666. Para el método RF obtiene un valor ligeramente inferior de Accuracy
de 0,647. Y por ultimo, para el método k-NN presenta una Accuracy de 0,596 con valor
k igual 5 ntimero de vecinos. Estos valores implican que el método que etiqueta mayor
proporcion de muestras como correctas es LDA, superando la mitad de muestras del total.
Para el resto de métricas, para la Precision destaca sobre las demés tanto en el promedio
no ponderado con un valor de 0,705 y en el ponderado con un valor de 0,688 el método
LDA. Luego en lo referido a la métrica Recall, en el promedio no ponderado vuelve a
destacar el valor obtenido para el método LDA de 0,669 y en el ponderado también con
un valor de 0,666. Y por ultimo, para la métrica F1-Score, vuelve a sobresalir ante los
demas el método LDA con un valor de 0,679 en el promedio no ponderado y 0,670 en el

promedio ponderado.

Asimismo, se muestran las matrices de confusiéon correspondiente a cada uno de los
métodos aplicados en la Figura donde la Figura es la obtenida al aplicar el RF,
para el LDA la Figura[5.2h]y para el k-NN la Figura[5.2d De esta forma, se muestran las

clasificaciones correctas e incorrectas para cada una de las clases.

En las matrices de confusion, analizando la Figura [5.2] se puede observar que en las
tres matrices destaca la clase emocion de angry con un mayor numero de predicciones
correctamente clasificadas. El método LDA clasifica correctamente 15 muestras para la
clase angry. Difiriendo se encuentra el método RF con un valor ligeramente inferior de
14 muestras clasificadas correctamente para la clase angry. Sin embargo, ocurre lo mismo
para el método k-NN que el de LDA, donde clasifica correctamente 15 muestras para la
clase angry. Luego para RF destaca también la emocion sad con 14 muestras clasificadas
correctamente y para LDA, la emocion de happy con 12 muestras clasificadas correcta-
mente. Estos resultados se reflejan en la Precision y el Recall, donde un menor ntmero
de falsos positivos contribuye a una alta Precision, mientras que un ntmero reducido de

falsos negativos favorece un alto Recall.

Por consiguiente, al haber reducido la gama de emociones y examinadndola utilizando
una gran diversidad de caracteristicas vocales, para esta seccion el método que destaca

con mayor rendimiento y mayores valores de prediccion de emociones es el LDA.
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Figura 5.2: Matrices de Confusion para el experimento 2.

5.3. Omision de la caracteristica Duration de las de-

mas y filtrado a 3 emociones.

En el experimento 3, se han obtenido las métricas presentadas en la Tabla 5.3 De esta

forma, se muestran las métricas medias para cada una de las clases.

Tanto el anterior experimento como éste, como se ha mencionado antes, tienen los
mismos aspectos solo que se omite la caracteristica duraciéon, por lo que se pasa a tener
en cuenta solo 12. Al analizar los valores obtenidos, tanto en las métricas, como en las
matrices de confusion, se observa que los valores no tiene una diferencia notable al quitar
esta caracteristica con los valores del experimento 2. Lo que si difiere es que para este
experimento vuelve a ser el método con mayor valor de Acurracy y del resto de métricas

el RF. El RF cuenta con una Acurracy de 0,659. Por su lado el LDA cuenta con un valor
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Tabla 5.3: Resultados de las métricas obtenidas en el experimento 3 con un Support igual
a b7 predicciones posibles para cada método. Las abreviaciones Acc, Prec, Rec y F1
corresponden a las métricas: Accuracy, Precision, Recall y F1-Score.

Macro avg Weighted avg
Método | Acc | Prec Rec F1 Prec Rec F1
RF 0,659 | 0,663 0,677 0,657 | 0,659 0,659 0,646
LDA | 0,649 | 0,690 0,652 0,665 | 0,671 0,649 0,654
kNN 0,578 | 0,589 0,575 0,574 | 0,583 0,578 0,573

de Accuracy de 0,649. Y el k-NN de 0,578 con valor de 3 ntimero de vecinos para k. Estos
valores implican que el método que etiqueta mayor proporcién de muestras como correctas
es RF, superando la mitad de muestras del total. Para el resto de métricas, la Precision
destaca sobre las deméas en el promedio no ponderado el método LDA con un valor de
0,690 y en el ponderado también, con un valor de 0,671. En lo referido a la métrica Recall,
en el promedio no ponderado destaca el valor obtenido para el método RF de 0,677 y
en el ponderado también con un valor de 0,659. Y por ultimo, para la métrica F'1-Score,
vuelve a sobresalir ante los demés el método LDA con un valor de 0,655 en el promedio
no ponderado y 0,654 en el promedio ponderado. Por tanto, se puede observar que es el
primer experimento donde ocurre que a pesar de que el método RF es el que tiene una
Accuracy mayor, no es el que més predomina en el resto de las métricas, ya que para

estas, destaca mas el método LDA.

Asimismo, se muestran las matrices de confusiéon correspondiente a cada uno de los
métodos aplicados en la Figura donde la Figura es la obtenida al aplicar el RF,
para el LDA la Figura[5.3b]y para el k-NN la Figura [5.3d De esta forma, se muestran las

métricas medias y las clasificaciones correctas e incorrectas para cada una de las clases.

En las matrices de confusiéon, analizando la Figura [5.3] se puede observar que en las
tres vuelve a destacar la emocion de angry con un mayor niimero de predicciones correcta-
mente clasificadas. El método RF clasifica correctamente 15 muestras para la clase angry.
Difiriendo se encuentra el método LDA con un valor ligeramente inferior de 14 muestras
clasificadas correctamente para la clase angry. Sin embargo, ocurre lo mismo para el mé-
todo k-NN que para el RF, donde clasifica correctamente 15 muestras para la clase angry.
Para RF destaca también la emociéon sad con 14 muestras clasificadas correctamente y
para LDA la emocion de happy con 12 muestras clasificadas correctamente. Estos resul-
tados se reflejan en la Precision y el Recall, donde un menor nimero de falsos positivos
contribuye a una alta Precision, mientras que un ntmero reducido de falsos negativos

favorece un alto Recall.

De este modo, al haber reducido la gama de emociones y evaluarla en funciéon de los
atributos vocales filtrando la caracteristica Duration, para esta secciéon el método que

destaca con mayor rendimiento y mayores valores de predicciéon de emociones es el RF a
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Figura 5.3: Matrices de Confusion para el experimento 3.

pesar de lo comentado del LDA, al tener la Accuracy un mayor peso entre las métricas.

5.4. Caracteristicas con valores de importancia entre
0,1 y menores a 0,15 manteniendo el filtrado a 3

emociones.

En los siguientes experimentos, 4, 5 y 6, se realiza la obtenciéon de las caracteristicas
mas importantes, donde se pueden observar en la Figura [5.4]los valores de las caracteris-

ticas més importantes de la base de datos utilizada.

En el experimento 4 se utilizan como entradas aquellas que tienen un valor de im-

portancia en el intervalo con los valores entre 0,1 y menores a 0,15. Se han obtenido las
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métricas presentadas en la Tabla[5.4] De esta forma, se muestran las métricas medias para

cada una de las clases.

Caracteristicas importantes
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Figura 5.4: Resultado de aplicar el método Mutual Info Classif a las caracteristicas de la
Base de Datos utilizada.

Tabla 5.4: Resultados de las métricas obtenidas en el experimento 4 con un Support igual
a b7 predicciones posibles para cada método. Las abreviaciones Acc, Prec, Rec y F1
corresponden a las métricas: Accuracy, Precision, Recall y F1-Score.

Macro avg Weighted avg
Método | Acc | Prec Rec F1 Prec Rec F1
RF 0,666 | 0,669 0,680 0,672 | 0,662 0,666 0,662
LDA | 0,649 | 0,680 0,646 0,655 | 0,668 0,649 0,651
kNN | 0,649 | 0,697 0,643 0,655 | 0,681 0,649 0,652

Analizando la Tabla [5.4] es destacable que en este experimento los métodos LDA y
k-NN tienen el mismo valor para la Acurracy siendo 0,649 y con k para k-NN con valor
de 10. Sin embargo destaca con una mayor el RF con 0,666. Estos valores implican que el
método que etiqueta mayor proporcion de muestras como correctas es RF, superando la
mitad de muestras del total. También se puede observar que para el resto de métricas entre
LDA y k-NN, por ejemplo, los promedios ponderados y no ponderados de recall y f1-score
tiene ambas valores muy diferentes, sin embargo para precision son valores similares. Para
la métrica Precision destaca sobre las demés el método k-NN en el promedio no ponderado
con un valor de 0,697 y en el ponderado con un valor de 0,681. En lo referido a la métrica

Recall, en el promedio no ponderado destaca el valor obtenido para el método RF de 0,680

0.26
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Figura 5.5: Matrices de Confusion para el experimento 4.

y en el ponderado también con un valor de 0,666. Y por dltimo, para la métrica F1-Score,
vuelve a sobresalir ante los demés el método RF con un valor de 0,672 en el promedio no

ponderado y 0,662 en el promedio ponderado.

Asimismo, se muestran las matrices de confusiéon correspondiente a cada uno de los
métodos aplicados en la Figura donde la Figura es la obtenida al aplicar el RF,
para el LDA la Figura[5.5D]y para el k-NN la Figura[5.5d De esta forma, se muestran las

clasificaciones correctas e incorrectas para cada una de las clases.

Por otro lado, al analizar las matrices de confusion, en la Figura [5.1| se puede observar
que esta vez en las tres destaca la emocion de happy, ya que cuenta con el mayor niimero de
predicciones correctamente clasificadas. El método RF clasifica correctamente 13 muestras
para la clase angry y la clase sad, y clasifica 12 muestras correctamente para la clase happy.
El método LDA, clasifica correctamente 12 muestras para la clase angry, 15 muestras para

la clase happy y 10 muestras para la clase sad clasificadas correctamente. Se observa en
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la Figura [5.5¢| que el método k-NN cuenta con los valores maximos de prediccion siendo
de 14 muestras clasificadas correctamente para las clases emociones de angry y happy.
Estos resultados se reflejan en la Precision y el Recall, donde un menor ntimero de falsos
positivos contribuye a una alta Precision, mientras que un nimero reducido de falsos

negativos favorece un alto Recall.

En consecuencia, al reducir la serie de emociones y usar el intervalo correspondiente
de cualidades de la voz mas importantes, vuelve a ser el método mas eficaz el RF para

este experimento al tener la mayor Accuracy.

5.5. Caracteristicas con valores de importancia entre
0,15 y menores a 0,2 manteniendo el filtrado a 3

emociones.

En el experimento 5, en el cual se han obtenido las caracteristicas mas importantes
con valores de importancia entre 0,15 y 0,2. El valor de importancia de cada una de
las caracteristicas se muestra en la Figura [5.4] En este experimento se han obtenido las
métricas presentadas en la Tabla[5.5] De esta forma, se muestran las métricas medias para

cada una de las clases.

Tabla 5.5: Resultados de las métricas obtenidas en el experimento 5 con un Support igual
a b7 predicciones posibles para cada método. Las abreviaciones Acc, Prec, Rec y F1
corresponden a las métricas: Accuracy, Precision, Recall y F1-Score.

Macro avg Weighted avg
Método | Acc Prec Rec F1 Prec Rec F1
RF 0,571 | 0,578 0,583 0,573 | 0,576 0,571 0,566

LDA | 0,543 | 0,575 0,540 0,549 | 0,564 0,543 0,546
kNN | 0,578 | 0,595 0,578 0,580 | 0,597 0,578 0,580

Se puede observar en la Tabla[5.5|que al aplicar el segundo intervalo a este experimento,
los valores de las métricas se reducen bastante en comparacion con los del experimento 4
del primer intervalo, ya que ahora la mayor Acurracy es de 0,578 perteneciente al método
k-NN con valor k£ igual a 5. El siguiente mejor método es el RF con una Accuracy de
0,571 y, el menos exacto es LDA con la Accuracy de 0,543. Estos valores implican que el
método que etiqueta mayor proporcion de muestras como correctas es k-NN, superando
la mitad de muestras del total. Para el resto de métricas, la Precision destaca sobre las
demas tanto en el promedio no ponderado con un valor de 0,595 como en el ponderado
con un valor de 0,597 el método k-NN. En lo referido a la métrica Recall, en el promedio

no ponderado destaca el valor obtenido para el método RF de 0,583 pero en el ponderado
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(a) Matriz de Confusion del RF para el experi- (b) Matriz de Confusion del LDA para el expe-
mento 3. rimento 5.
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rimento 5.

Figura 5.6: Matrices de Confusion para el experimento 5.

el k-NN con un valor de 0,578. Y por ultimo, la métrica F1-Score, esta vez destaca en los
dos promedios el k-NN con un valor de 0,580 en el promedio no ponderado y lo mismo

para el promedio ponderado.

Asimismo, se muestran las matrices de confusiéon correspondiente a cada uno de los
métodos aplicados en la Figura donde la Figura es la obtenida al aplicar el RF,
para el LDA la Figura[5.6D]y para el k-NN la Figura[5.6d De esta forma, se muestran las

métricas medias y las clasificaciones correctas e incorrectas para cada una de las clases.

Analizando la Figura [5.6a), se observa que el método RF clasifica correctamente 12
muestras de la emociéon angry y 11 muestras para la emocion sad. Después, en la Figura
b.6D] el LDA clasifica correctamente 11 muestras la emocion angry y 12 muestras la
emocion happy. Y por otra parte, en la Figural5.6¢, el método k-NN clasifica correctamente
13 muestras para la clase angry y 11 muestras para la clase happy. Vuelve a predominar

la clase angry para este experimento.
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Por lo tanto, al reducir el extenso espectro de emociones empleando el intervalo co-

rrespondiente de rasgos de la voz mas importantes, para este experimento el método mas
factible es el k-NN.

5.6. Caracteristicas con valores de importancia iguales
y mayores a 0,2 manteniendo el filtrado a 3 emo-

clones.

Para el experimento 6, se obtienen las caracteristicas més importantes como aquellas
con valores de importancia iguales y mayores a 0,2. El valor de importancia de cada

caracteristica se muestra en la Figura [5.4]

En este experimento se han obtenido las métricas presentadas en la Tabla[5.6] De esta
forma, se muestran las métricas medias para cada una de las clases.
Tabla 5.6: Resultados de las métricas obtenidas en el experimento 6 con un Support igual

a b7 predicciones posibles para cada método. Las abreviaciones Acc, Prec, Rec y F1
corresponden a las métricas: Accuracy, Precision, Recall y F1-Score.

Macro avg Weighted avg
Método | Acc | Prec Rec F1 Prec Rec F1
RF 0,524 | 0,524 0,538 0,522 | 0,521 0,524 0,514
LDA | 0,491 | 0,536 0,474 0,468 | 0,526 0,491 0,476
kNN ] 0,526 | 0,532 0,525 0,526 | 0,529 0,526 0,525

Como se ha discutido en el experimento 5, se vuelve a apreciar una Accuracy y el
resto de métricas mas bajas, donde es el k-NN el que tiene una mayor con valor de 0,526,
usando el valor de 10 como ntimero de vecinos para el parametro k. Este valor no difiere
por mucho el valor de 0,524 perteneciente al RF. Y por ultimo el LDA con una Accuracy
de 0,491. Estos valores implican que el método que etiqueta mayor proporcién de muestras
como correctas es k-NN| superando la mitad de muestras del total. En el resto de métricas,
para la Precision destaca en el promedio no ponderado con un valor de 0,536 el método
LDA y en el ponderado con un valor de 0,529 el método k-NN. Luego en lo referido a la
métrica Recall, en el promedio no ponderado sobresale el valor obtenido para el método
RF de 0,538 y en el ponderado con n valor de 0,526 el k-NN. Y por altimo, para la métrica
F1-Score, sobresale ante los demés el método k-NN con un valor de 0,526 en el promedio

no ponderado y 0,525 en el promedio ponderado.

Asimismo, se muestran las matrices de confusién correspondiente a cada uno de los
métodos aplicados en la Figura donde la Figura es la obtenida al aplicar el RF,
para el LDA la Figura[5.7h]y para el k-NN la Figura[5.7d De esta forma, se muestran las

clasificaciones correctas e incorrectas para cada una de las clases.
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Figura 5.7: Matrices de Confusion para el experimento 6.

En la Figura [5.7a) se observa que el método RF clasifica correctamente 12 muestras
la emocion angry y 11 muestras la emocion sad. En la Figura [5.7b] el LDA clasifica
correctamente 13 muestras la emocion angry y 11 muestras la emocion happy. Y por otra
parte, en la Figura[5.7d, el método k-NN clasifica correctamente 12 muestras para la clase
angry y 10 muestras para la clase happy. Vuelve a predominar la clase angry para este

experimento también con los valores de prediccion mas altos.

Por ende, al examinar la gama de emociones reducida utilizando el intervalo correspon-
diente de las caracteristicas vocales mas importantes, es el método k-NN el méas adecuado

para este experimento al poseer una mayor Accuracy.
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5.7. Comparativa entre los experimentos realizados.

La Tabla incluye de forma resumida los métodos mas eficientes por cada experi-

mento para esta seccion segun los resultados obtenidos.

Tabla 5.7: Seleccion del mejor método para cada experimento segin las métricas obtenidas
con un Support igual a 114 predicciones posibles para el experimento 1 y de 57 para el
resto de experimentos. Las abreviaciones Acc, Prec, Rec y F'1 corresponden a las métricas:
Accuracy, Precision, Recall y F1-Score.

Macro avg Weighted avg
Experimento | Método | Acc Prec Rec F1 Prec Rec F1
1 RF 0,606 | 0,607 0,612 0,601 | 0,605 0,606 0,597
2 LDA | 0,666 | 0,705 0,669 0,679 | 0,688 0,666 0,670
3 RF 0,659 | 0,663 0,677 0,657 | 0,659 0,659 0,646
4 RF 0,666 | 0,669 0,680 0,672 | 0,662 0,666 0,662
5 kNN 0,578 | 0,595 0,578 0,580 | 0,597 0,578 0,580
6 kNN 0,526 | 0,532 0,525 0,526 | 0,529 0,526 0,525

Una vez plasmados todos los resultados en la Tabla y compararlos, se llega a la
conclusion de que la Accuracy tiene un valor mayor cuando se reducen el ntimero de
emociones y cuando el valor de las caracteristicas es menor. Sin embargo, ocurre que,
tanto el método LDA explicado en el experimento 2, como el método RF en su caso para
el experimento 4, tienen la misma Accuracy como se puede observar tanto en la Tabla
con un valor de 0,666. Fijandonos mas detalladamente en el resto de métricas obtenidas,
para la métrica Precision destaca sobre las deméas tanto en el promedio no ponderado
con un valor de 0,705 y en el ponderado con un valor de 0,688 el método LDA para el
experimento 2. En lo referido a la métrica Recall, en el promedio no ponderado destaca
el valor obtenido en el experimento 4 para el método RF con un valor de 0,680 y en
el ponderado hay un empate con valor de 0,666 tanto para el LDA del experimento 2
como para el RF del experimento 4. Y por ultimo, para la métrica F1-Score, vuelve a
sobresalir ante los demés el método LDA del experimento 2 con un valor de 0,679 en el
promedio no ponderado y 0,670 en el promedio ponderado. Por lo que a la hora de elegir
un método de los 6 experimentos realizados y adaptarlo a la propuesta planteada en este
TFG, seria el LDA del experimento 2 el método méas adecuado. Y aunque tenga el mismo
valor de Accuracy que el método RF del experimento 4, siendo encima este el mas factible
para la mayoria de los experimentos, el LDA del experimento 2 destaca por presentar
un mayor numero de ocasiones el ser el método con mayor valores en las métricas de
la Tabla donde este factor tiene mas peso a la hora de la eleccion. Por lo tanto, la
reducciéon de caracteristicas planteado en este TFG no es efectivo con respecto al uso del
total de caracteristicas de la voz. Ademés, la informacion de la duracion es relevante para

la deteccion de las caracteristicas.

Sin embargo, en el experimento 2 se analizan Gnicamente 3 emociones, mientras que
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en el experimento 1 se analizan en espectro completo de emociones incluido en este TFG.
Por tanto, puede observarse que el RF es mejor cuando se analiza un mayor ntimero de

emociones y, cuando el nimero es menor, es el LDA el algoritmo més adecuado.

Asimismo, también enfatizar otro aspecto peculiar y es que en todos los experimentos,
siempre destaca la clase de emociéon angry como una de las emociones con mayores niveles
de prediccion y esto puede ser debido a que las personas tienden a hablar mas alto y con
un tono méas agudo cuando estan enojadas. Los algoritmos de procesamiento de senales

de audio pueden detectar estos patrones con mayor facilidad.



Capitulo 6
Conclusiones y Lineas Futuras

En este capitulo se comentan las principales conclusiones extraidas del estudio, asi
como las limitaciones, lineas futuras e impacto social. En la Seccion [6] se detallan los
principales hallazgos del TFG. En la Seccion [6] las limitaciones y futuras lineas de inves-
tigacion. La Seccion [0 resume las consecuencias sociales, medioambientales y econémicas
de este TFG. Por ultimo, en la Seccion [6.3.3] se describen las lecciones aprendidas en el
desarrollo de este TFG.

6.1. Conclusiones

Durante la realizaciéon de este TFG se realiza un estudio de la clasificacion de emo-
ciones en grabaciones de voz mediante técnicas de ML donde el objetivo es identificar y
categorizar automaticamente las emociones expresadas en el habla humana, la cual se ha
convertido en una herramienta esencial en diversos ambitos, por ejemplo, en el ambito
de la salud, facilita el diagnostico y seguimiento de trastornos emocionales. Este enfoque
tiene el potencial para abrir nuevas posibilidades para comprender y mejorar las relaciones

humanas a través del anélisis de la voz.

En relacién con los modelos utilizados para realizar el entrenamiento de la tarea de
clasificacion, destacan modelos como el RF y el LDA que demuestran un rendimiento
destacado y el k-NN también pero algo mas reducido. Ademas, se demuestran que el uso
de técnicas como la eliminacion de celdas NaN, la estandarizacion de datos y la obtencion
de caracteristicas mas importantes son muy ttiles para mejorar el rendimiento de los

modelos y, por tanto, mejorar los resultados obtenidos.

Asimismo, se estudian seis tipos de experimentos durante la aplicacion de los métodos
de aprendizaje supervisado: se mantienen todas las caracteristicas y emociones, mantener
todas las caracteristicas y filtrar por 3 emociones, omisiéon de la caracteristica Duration

de las demas caracteristicas y filtrar por las 3 emociones, obtener las caracteristicas més

o7
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importantes con valores entre 0,1 y menores a 0,15, obtener las caracteristicas mas impor-
tantes con valores entre 0,15 y menores a 0,2 y obtener las caracteristicas mas importantes
con valores iguales y mayores a 0,2. Se observa que el mantener todas las caracteristicas
y filtrar por 3 emociones, perteneciente al experimento 2, proporciona los mejores resul-
tados en la clasificacion de emociones, siendo el LDA el método con mayor rendimiento y
mayores valores de prediccion de emociones. Por otro lado, el Accuracy cuando se analizan
todas las emociones esta también por encima del 50 %, siendo la caracteristica angry la

que mejor se detecta.

En conclusion, los resultados obtenidos en este TFG muestran que es posible realizar
la clasificaciéon de emociones en grabaciones de voz con técnicas de aprendizaje supervisa-
do. Ademas se demuestra que estas técnicas son efectivas y permiten obtener resultados

precisos.

6.2. Limitaciones y lineas futuras

En este estudio se han encontrado algunas limitaciones que deben tenerse en cuenta
al analizar los resultados alcanzados. Estas limitaciones tienen implicaciones en la gene-

ralizaciéon de las conclusiones obtenidas.

En primer lugar, se ha utilizado una base de datos reducida con respecto a la original.
La base de datos original consta de cinco corpus de voz formada por frases, palabras y
pseudo-palabras, donde la elegida para este TFG esta enfocada en las palabras y pseudo-
palabras. Esto se debe a que la original es una base de datos muy extensa y habria que
abarcar més métodos, mas emociones y mas caracteristicas para obtener resultados mas

precisos.

Otra limitacion es el nimero de parametros actsticos. Aunque se analizaron trece, cabe
la posibilidad de que otros parametros no considerados también influyan significativamente

en el reconocimiento de emociones.

También la diversidad de participantes, ya que al no ser muy variada en términos de
edad, cultura o acentos, la percepcion y el reconocimiento de emociones pueden variar

significativamente. Sino que se limito a un grupo de jovenes estudiantes de Alemania.

Luego, como futuras investigaciones beneficiaria el uso de una base de datos més
extensa, que aborde tanto palabras, pseudo-palabras y frases. Ademas, se podrian analizar
datos que cuenten con una cultura més diversa, es decir, el uso de mas idiomas y no solo
de uno. Otra posibilidad seria ampliar el conjunto de parametros acisticos, por ejemplo,
en lo referido a caracteristicas prosddicas, que se tenga en cuenta el ritmo o la enfasis
y acentuacion de palabras. En lo referido a caracteristicas temporales, anadir la tase de

cruce por cero que puede proporcionar informacion sobre la agresividad en la voz. También
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en lo referido a las caracteristicas relacionadas con la calidad de voz, destacar la tension
vocal. Y por ultimo, se podrian analizar otros algoritmos de ML y Deep Learning (DL)

como el aprendizaje no supervisado.

6.3. Impacto

A continuacion se describe el impacto que tiene este TFG en el ambito social, me-

dioambiental y econémico.

6.3.1. Impacto Social

La clasificaciéon de emociones mediante grabaciones de voz tiene potencial de impacto
positivo en varios aspectos para la sociedad [48|. Puede abarcar desde la salud mental y

el bienestar, hasta la educacion, también en lo tecnologico, entretenimiento, etc.

Algunos de estos ejemplos son la mejoria de la deteccion de trastornos mentales con
las voces de los clientes, asi como para personas con discapacidades con trastornos del
espectro autista [21]. En servicios de Atencion al cliente, las empresas pueden utilizar esta
clasificacion de emociones para evaluar la satisfaccion del cliente en tiempo real. En el
entretenimiento y publicidad, la clasificacién de las emociones que produce el usuario a

un contenido pueden ayudar a mejorar la experiencia de este.

6.3.2. Impacto Medioambiental

El desarrollo y despliegue de sistemas de clasificacion de emociones en gran escala
podria requerir una considerable cantidad de recursos computacionales, lo que podria
aumentar el consumo de energia y la huella de carbono asociada con el funcionamiento de
servidores y centros de datos [49]. Por ejemplo, el tamafio de la base de datos utilizada,
donde si influye tanto directa, como indirectamente a través de los procesos de recoleccion,
almacenamiento, procesamiento y transmisiéon de datos debido al consumo indebido de
energia y desperdicio de recursos. Ademas, la fabricacion y eliminacién de dispositivos
electronicos necesarios para implementar estas tecnologias también podria contribuir a la

contaminacion ambiental.

Sin embargo, fomenta la optimizacion de la atencion al cliente y servicios automati-
zados, ya que el uso de clasificaciéon de emociones puede ayudar a dirigir eficientemente
las solicitudes de los usuarios y resolver problemas de manera mas rapida y efectiva. Es-
to puede reducir el tiempo de llamada promedio y, por lo tanto, el consumo de energia
asociado con los centros de datos y la infraestructura de telecomunicaciones. Asimismo,
también fomenta la optimizacion de la publicidad digital y los servicios de recomendacion

ya que al comprender mejor las emociones y preferencias de los usuarios, los sistemas
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de publicidad digital y recomendacion pueden mostrar anuncios més relevantes y sugerir
contenido que tenga mas probabilidades de ser apreciado por los usuarios. Esto puede
reducir la necesidad de publicidad no deseada y promover un consumo mas consciente, lo
que a su vez puede tener un impacto positivo en la eficiencia energética asociada con la

entrega de contenido digital.

6.3.3. Impacto Econémico

La clasificacién de emociones en grabaciones de voz tiene un impacto econémico sig-
nificativo en la sociedad [50]. Por ejemplo, esta tecnologia permitiria a las empresas com-
prender mejor las necesidades y deseos de los clientes, lo que produciria una mejora de la
experiencia del cliente y, en ultima instancia, en un aumento de las ventas y la fidelidad
de los clientes. Ademés, otro ejemplo seria en campos como la publicidad y el marketing,
ayuda a personalizar los mensajes para adaptarse al estado emocional del consumidor, lo

que aumenta la efectividad de las campanas.

En relacion con el impacto social, medioambiental y econémico, es importante destacar
como este TFG se enmarca dentro de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS). Los
ODS son una serie de 17 objetivos globales establecidos en 2015 por la Organizacion de
las Naciones Unidas (ONU) como parte de su agenda 2030 para el desarrollo sostenible
[1]. Estos objetivos tienen como finalidad abordar los desafios mundiales mas urgentes

tratando de promover un mundo mas justo, equitativo y sostenible para todos.

Este TFG podria adecuarse en el ODS 3 de Salud y bienestar, ya que este método de
clasificacién podria ayudar a monitorizar el estado emocional de personas que afrontan
problemas de salud mental y asi poder detectarlos de manera temprana para contribuir
a un mejor bienestar emocional y psicologico. Otro en el que podria basarse seria el
ODS 8 de Trabajo decente y crecimiento econdmico debido a que la personalizacion de la
publicidad y el marketing basada en emociones puede mejorar la eficacia de las campanas
comerciales. Asimismo, el ODS 9 Industria, innovacion e infraestructura también valdria
porque la aplicacion de tecnologias de ML en la clasificacion de emociones promueve la
innovacién tecnologica y la mejora de infraestructuras digitales, lo que puede beneficiar a
diversos sectores industriales. Y por ultimo, también el ODS 11 Ciudades y comunidades
sostenibles en el dmbito de la seguridad y el bienestar de los ciudadanos en entornos
urbanos, ya que al tratar de clasificar las emociones en grabaciones de voz, las autoridades
podrian monitorizar el estado emocional de las personas en tiempo real, lo que podria
ayudar a detectar situaciones de emergencia, como incidentes de violencia o altercados, y

a responder de manera mas rapida y eficaz.

En la Tabla se recogen aquellos objetivos y metas a los que aporta un beneficio el

estudio llevado a cabo en esta memoria.
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Tabla 6.1: Metas especificas de los ODS que se adecuan a este TFG

Objetivo Metas Descripcion

Para 2030, reducir en un tercio la mortalidad prematura por
ODS 3.4  enfermedades no transmisibles mediante la prevencién y el
tratamiento y promover la salud mental y el bienestar.

Aumentar sustancialmente la financiacion de la salud y la contratacion,
ODS 3: Salud y ODS 3.c el desarrollo, la capacitacion y la retencion del personal sanitario en los
bienestar paises en desarrollo, especialmente en los paises menos adelantados y
los pequenos Estados insulares en desarrollo.

Reforzar la capacidad de todos los paises, en particular los paises en
ODS 3.d  desarrollo, en materia de alerta temprana, reduccion de riesgos y gestion
de los riesgos para la salud nacional y mundial.

Lograr niveles mas elevados de productividad econémica mediante la

ODS 8.2  diversificacion, la modernizaciéon tecnoldgica y la innovacion, entre
otras cosas centrandose en los sectores con gran valor anadido y un uso
intensivo de la mano de obra.

ODS 8: Trabajo decente y Fortalecer la capacidad de las instituciones financieras nacionales para
crecimiento econémico ODS 8.10 fomentar y ampliar el acceso a los servicios bancarios, financieros y de
seguros para todos.

De aqui a 2020, desarrollar y poner en marcha una estrategia mundial
ODS 8.b  para el empleo de los jovenes y aplicar el Pacto Mundial para el Empleo
de la Organizacion Internacional del Trabajo.

Desarrollar infraestructuras fiables, sostenibles, resilientes y de calidad,

ODS 9.1 incluidas infraestructuras regionales y transfronterizas, para apoyar el
desarrollo econémico y el bienestar humano, haciendo especial hincapié
en el acceso asequible y equitativo para todos.

De aqui a 2030, modernizar la infraestructura y reconvertir las industrias
ODS 9.4  para que sean sostenibles, utilizando los recursos con mayor eficacia y

promoviendo la adopcién de tecnologias y procesos industriales limpios y

ambientalmente racionales, y logrando que todos los paises tomen medidas

.. ., de acuerdo con sus capacidades respectivas.
ODS 9: Industria, innovacién P P

e infraestructura . D . . -
Aumentar la investigacion cientifica y mejorar la capacidad tecnolégica de

ODS 9.5  los sectores industriales de todos los paises, en particular los paises en
desarrollo, entre otras cosas fomentando la innovaciéon y aumentando
considerablemente, de aqui a 2030, el nimero de personas que trabajan en
investigacion y desarrollo por millon de habitantes y los gastos de los
sectores publico y privado en investigacion y desarrollo.

Aumentar significativamente el acceso a la tecnologia de la informaciéon y
ODS 9.¢c  las comunicaciones y esforzarse por proporcionar acceso universal y
asequible a Internet en los paises menos adelantados de aqui a 2020.

De aqui a 2030, proporcionar acceso a sistemas de transporte seguros,
asequibles, accesibles y sostenibles para todos y mejorar la seguridad
vial, en particular mediante la ampliacién del transporte publico,
prestando especial atencion a las necesidades de las personas en situacion
de vulnerabilidad, las mujeres, los nifios, las personas con discapacidad

y las personas de edad.

ODS 11.2

ODS 11: Ciudades y
comunidades sostenibles ODS 11.7 De aqui a 2030, proporcionar acceso universal a zonas verdes y espacios

publicos seguros, inclusivos y accesibles, en particular para las mujeres y
los ninos, las personas de edad y las personas con discapacidad.

Apoyar los vinculos econémicos, sociales y ambientales positivos entre
las zonas urbanas, periurbanas y rurales fortaleciendo la planificacion

ODS 1l.a del desarrollo nacional y regional.
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6.4. Lecciones Aprendidas

Durante el desarrollo de este TFG se han ampliado los conocimientos adquiridos en
la asignatura de Tratamiento Digital de Sonido. En primer lugar, se ha profundizado en
el estudio de la clasificacion de emociones y su analisis. Mediante la utilizacion de ML,
se han explorado la clasificacién de los tipos de algoritmos de aprendizaje supervisado
asi como sus métodos, lo que ha permitido comprender en mayor profundidad esta acti-
vidad. Ademas, se han aplicado las nociones de programacion adquiridas a lo largo de la
carrera, donde lo recomendable era mediante Matlab pero se decide realizarlo en Python.
También se han adquirido conocimientos sobre diversas técnicas como por ejemplo la es-
tandarizacion de datos o la obtencién de las caracteristicas mas importantes, que han
sido fundamentales para mejorar el rendimiento de los modelos utilizados. Por tultimo,
se ha aprendido a redactar documentos cientificos empleando I¥TEX, comprendiendo la

estructura y la organizacion propias de este tipo de documentos.
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