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Resumen

En este trabajo de tesis se presenta una metodologia para predecir el estado emo-
cional de los seres humanos basados en senales de voz emitidas durante una conversacion.
La metodologia expuesta se divide en dos escenarios i.e. clasificacién y prediccion del estado
emocional. En el escenario de la clasificacion, el método de caracterizacion desarrollado co-
mienza con una senal de voz, a la cual son extraidas diferentes caracteristicas para obtener
cuatro vectores bi-dimensionales. Después de esto, se utiliza un esquema de clasificacién de
dos etapas. En la primera etapa por cada vector se buscan las mejores zonas que representan
a cada estado emocional, aplicando un kernel a los vectores de caracteristicas. En la segun-
da etapa se utilizan varios clasificadores estandar para evaluar las zonas emocionales antes
encontradas. Esta estrategia se manifiesta con buen desempeno en todos los clasificadores,
salvo en el caso de las Maquinas de Soporte Vectorial, con una tasa de clasificacién superior
(91-100 %) respecto a varios trabajos en la literatura.

En el segundo escenario lo esencial es dar una estimacién del estado emocional
en cualquier instante, ademéds de dar una predicciéon de las emociones que seran dominan-
tes t- pasos adelante en el tiempo. Para resolver estas actividades en este trabajo de tesis
se implementaron los Procesos de Decisién Parcialmente Observables de Markov. En estos
procesos de decisién al obtener el conjunto de politicas y acciones predominantes en un
tiempo se crea internamente una funciéon que tiene las propiedades de ser lineal y convexa
a pedazos. Para poder predecir que emocion o emociones seran dominantes, es necesario
determinar la duracién de las politicas sobre la funcion lineal convexa anterior. En la ac-
tualidad existen varios algoritmos que se encargan de determinar éstas regiones, los cuales
se dividen en exactos y aproximados. En este trabajo de tesis se implementaron de ambos
tipos, el motivo es que nos interesa el tiempo y la precisién que se obtiene en este proble-
ma de la prediccién del estado emocional. La aportacién de los algoritmos implementados
es que se basan en senales de voz a diferencia de trabajos anteriores. En la literatura del
reconocimiento de emociones se han evaluado a las personas por gesticulaciones faciales,

manera de hablar, su cultura y otros factores.

Palabras clave Reconocimiento de emociones, Procesos de Decisién Parcialmente Obser-
vables de Markov, Zonas emocionales, Funcién lineal convexa a pedazos y Prediccién del

estado emocional.






Abstract

In this thesis work, a methodology is presented to predict the emotional state of
human beings based on voice signals emitted during a conversation. The exposed metho-
dology is divided into two scenarios i.e. classification and prediction of emotional state. In
the classification scenario, the characterization method developed starts with a voice signal,
to which different characteristics are extracted to obtain four bi-dimensional vectors. After
this, a two-stage classification scheme is used. In the first stage for each vector, the best
zones that represent each emotional state are searched by applying a kernel to the feature
vectors. In the second stage, several standard classifiers are used to evaluate the emotional
zones previously found. This strategy manifests itself with good performance in all the clas-
sifiers, except in the case of the Support Vector Machines, with a higher classification rate
(91-100 %) with respect to several works in the literature.

In the second scenario, the essential thing is to give an estimate of the emotional
state at any moment, in addition to giving a prediction of the emotions that will be dominant
t- steps ahead in time. To solve these activities in this thesis work, Partially Observable
Markov Decision Processes were implemented. In these decision processes, by obtaining
the set of predominant policies and actions in a while, a function is created internally
that has the properties of being piecewise convex linear. In order to predict which emotion
or emotions will be dominant, it is necessary to determine the duration of the policies
on the previous convex linear function. At present there are several algorithms that are
responsible for determining these regions, which are divided into exact and approximate. In
this thesis work were implemented of both types, the reason is that we are interested in the
time and precision obtained in this problem of the prediction of the emotional state. The
contribution of the algorithms implemented is that they are based on voice signals, unlike
previous works. In the literature on the recognition of emotions, people have been evaluated

by facial gestures, manner of speaking, their culture and other factors.

Keywords Emotion recognition, Partially Observable Markov Decision Processes, Emotio-

nal Zones, Piecewise convex linear function and Predicting emotional state.
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Capitulo 1

Introduccion

Las emociones juegan un papel importante en actividades diarias de los seres
humanos. Estas actividades incluyen la toma de decisiones, relacionarse con otras personas,
incluso hasta la manera de comunicar un mensaje, y cémo éste es percibido por una persona
diferente. En este capitulo se describe el problema del reconocimiento de emociones a través

de la voz en la interaccion entre humanos.

1.1. Reconocimiento del estado emocional

En la actualidad uno de los temas mas interesantes en la interaccion Humano-
Computadora es el reconocimiento de las emociones humanas. Esto se debe a, qué identificar
las emociones de alguna persona que se encuentra en interaccién con un sistema, puede crear
un experiencia mas natural para el ser humano. Por ejemplo, un videojuego que se pueda
estar configurando a través de las partidas y con ello mostrar hacia el jugador el escenario con
el que se encuentre mas cémodo. Estos sistemas tienen una amplia cantidad de aplicaciones
como juegos, servicios de llamadas inteligentes, o bien puede ayudar en los estudios clinicos
de diagnéstico del estado emocional en pacientes psiquidtricos entre otros [Fadil et al., 2015].
Todas estas aplicaciones se han estado trabajando con gesticulaciones faciales y corporales,
utilizando imégenes o generalmente con senales de voz [Fadil et al., 2015].

La base del reconocimiento emocional cae en el drea del Machine Learning o Apren-

dizaje de Mdquina. El aprendizaje de maquina es un campo de la informaéatica que da a las
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computadoras la capacidad de aprender con datos sin estar explicitamente programado,
es decir, crear programas capaces de generalizar comportamientos a partir de una infor-
macion suministrada en forma de ejemplos. Para la mayoria de las aplicaciones practicas,
las variables de entrada originales suelen pre-procesarse, para transformarlas en un nuevo
espacio de variables donde, se espera el problema de reconocimiento de patrones serd maés
facil de resolver. Esto reduce en gran medida la variabilidad dentro de cada clase, lo que
hace que sea mucho mas facil para un algoritmo de reconocimiento de patrones distinguir
entre diferentes clases. La etapa de pre-procesamiento a veces también se denomina cémo

extraccion de caracteristicas [Christopher, 2016].

Las aplicaciones en las que los datos de entrenamiento comprenden ejemplos de
los vectores de entrada junto con sus correspondientes vectores objetivo se conocen como
problemas de aprendizaje supervisado. El aprendizaje supervisado requiere de un profesor
que mida el rendimiento, es decir, en éste aprendizaje se tienen variables de entrada y
variables de salida, donde la tarea de la maquina de aprendizaje es utilizar un algoritmo
que tiene una funcion que mapea desde las entradas a las salidas. La meta es aproximar la
funcién de mapeo tan bien como se pueda mientras se tengan nuevas variables de entrada
para predecir a las nuevas variables de salida [Duda et al., 2012]. Casos en el que el objetivo
es asignar cada un vector de entrada a un nimero finito de categorias discretas, se denomina
como problema de clasificacion. Si el resultado deseado consiste en una o mas variables

continuas, entonces esa tarea se llama problema de regresion [Christopher, 2016].

En otros problemas de reconocimiento de patrones, los datos de entrenamiento
consisten en un conjunto de vectores de entrada X sin ningun valor objetivo correspon-
diente. El objetivo en tales problemas de aprendizaje no supervisados puede ser descubrir
grupos de ejemplos similares dentro de los datos, donde se llama agrupamiento, o determi-
nar la distribucién de datos dentro del espacio de entrada [Christopher, 2016]. Es decir, en
el aprendizaje no supervisado no hay un entrenamiento explicito donde se forman concen-
traciones naturales con los patrones de entrada. Estas concentraciones 6 ciimulos se definen
explicita o implicitamente en el sistema de agrupacién en si mismo. La diferencia principal
de éste tipo de aprendizaje respecto al aprendizaje supervisado es que no hay algin tipo de

conocimiento a priori [Duda et al., 2012].
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1.2. Descripcion general

En éste trabajo de tesis se presenta un sistema para estimacion y prediccion del
estado emocional con las emociones i.e. Enojo, Aburrimiento, Disgusto, Ansiedad, Miedo,
Felicidad, Tristeza, Sorpresa y Neutral. Este sistema comienza a partir de audios a los
cuales se extraen dos tipos de caracteristicas i.e. energia y frecuencia, para obtener vectores
de caracteristicas X bi-dimensionales. La longitud de los vectores depende del ntimero de los
mejores puntos que representen cada emocién, después de haber utilizado un kernel donde
se separan las muestras emocionales que representa cada estado emocional. De estd manera
se crean zonas emocionales, es decir, cada emocion tiene diferentes lugares donde puede
estar presente. Estas zonas emocionales son utilizadas con didlogos a través de la voz entre
parlantes.

En una conversacion se extraen caracteristicas y se mide la distancia por proxi-
midad de los nuevos puntos a los centroides de las zonas emocionales. La emocién que se
percibe en el instante de tiempo actual corresponde a la mayor concentracién de puntos en
alguna zona emocional. Al obtener estd ultima emocién se mandan a llamar los Procesos de
Decisién Parcialmente Observables de Markov aplicando diferentes técnicas de optimizacién
para obtener una prediccién de las emociones que seran dominantes algunos pasos adelante.

Este proceso se repite por cada nueva observacién emocional que perciba el sistema.

1.3. Motivacion de la tesis

Hoy en dia existe una gran cantidad de software comercial que utiliza el reconoci-
miento de palabras por medio de la voz para una infinidad de aplicaciones, algunos ejemplos
ma&s populares son Siri de Apple, Cortana de Windows y el analizador de voz de Google.
Todas estas aplicaciones se centran en reconocer las frases que se expresan y a partir de ello
se puede buscar un domicilio con google maps, buscar archivos en la computadora hasta
estar escribiendo sin presionar una tecla, entre mas actividades que se pueden desarrollar
solo con el reconocimiento de frases. Sin embargo, dados estos trabajos me surgen algunas
inquietudes que se relacionan a ;Cémo influyen las emociones en los didlogos?, ;Qué tan-

ta informacién se puede obtener de conversaciones emocionales? y finalmente, ;Cémo se
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podrian aprovechar esos parametros emocionales en diferentes areas?. Hasta este momento
no existe un software comercial que utilice las emociones a través de la voz para dar res-
puesta. Entonces, la motivacion de este trabajo de tesis se centra en encontrar los mejores
parametros faciles de calcular para obtener una representaciéon del estado emocional. Una
vez que se obtiene ésta representaciéon emocional, pueda ser aplicada en un sistema de tiem-
po real con el fin de que en cada interaccién con algiin usuario se gane informacién, y a
partir de ello predecir qué emocién permanecera durante un periodo de tiempo. Un sistema

desarrollado con este enfoque puede tener varias aplicaciones:

e Suponiendo en las extorsiones telefénicas. Un sistema que detecte extorsiones bien pue-
de ser configurado para detectar emociones como enojo, miedo y posiblemente neutral.
Con ésta configuracién del sistema, en caso de percibir alguna llamada telefénica con
las emociones anteriores, se puede mandar una notificacion a la policia cibernética
déonde se menciona la existencia de alguna llamada con caracteristicas emocionales

sospechosas, para que se pueda monitorear y prevenir algin tipo de dano.

e En el drea de la robdtica se pueden crear sistemas en los cuales el robot pueda inter-
actuar con el usuario dependiendo de su estado emocional y podria ser aplicado en
zonas para atencién a clientes, atenciéon medica, sala de espera entre otros casos. Un
sistema de éste tipo también puede servir para dar seguimiento a los pacientes con

alteraciones emocionales tanto para su control y tratamiento.

e En el mundo de los videojuegos seria muy interesante la aplicacién de un sistema cémo
éste, especialmente por la cantidad de personas que se involucran en la actualidad.
Supongamos un juego donde la configuraciéon de cada nivel depende en gran medida del
estado emocional del parlante, y debido a los cambios emocionales que se perciban por
el micréfono se este modificando tanto la musica de fondo, funciones de los jugadores
y escenarios. Un enfoque de ésta manera es algo no muy comun en la actualidad que
daria una experiencia més real. Al igual en el mundo de los videojuegos se podrian
prevenir accidentes, porqué existen casos donde los jugadores experimentan niveles tan
altos de euforia al estar perdiendo la partida y comienzan con amenazas hacia otros

jugadores. Todas éstas acciones han terminado en muerte. Con éste sistema se pueden
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detectar estos niveles de euforia y se podrian prevenir varias de estas situaciones.

e Finalmente, un sistema con este enfoque puede tener otras aplicaciones sencillas cémo
la manera de dejar comentarios de quejas y sugerencias. En este caso solo se puede
hacer una grabaciéon donde se evaliia el desempeno del servicio y dependiendo de las

emociones clasificarlo como algo bueno, regular o malo.

1.4. Objetivos de la Tesis

El objetivo de este trabajo de tesis es implementar un sistema de reconocimiento
de emociones basado en senales de voz, el cual pueda monitorear el estado emocional del
parlante y ademés, tenga la capacidad de predecir algunos pasos adelante la o las emociones
que predominan en un didlogo.

1.4.1. Objetivos particulares

e Implementar una caracterizacién con senales de voz, que al clasificar tenga un buen

desempeno respecto a la literatura y que sea aplicable a un sistema de tiempo real.

e En caso de obtener multi-emociones a través de alguna conversacion resaltar la emo-

cion predominante.
e Obtener un mapa de distribucién de emociones con las bases de datos mas comunes.
e Predecir el tiempo promedio en la transicién del estado emocional.

e Realizar una planificacion precisa t-pasos adelante.

1.5. Contenido de la tesis

En el Capitulo 2 son presentados e.g. los antecedentes relacionados a los sistemas
de reconocimiento de emociones a través de la voz, el método de clasificacién implementado
y las pruebas realizadas para la clasificaciéon de las emociones con dos bases de datos con

muestras emocionales de voz. El Capitulo 3 menciona los Procesos de Decisiéon de Markov
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(MDP), seguidos a la vez por los MDP Parcialmente Observables (POMDP) y todos los
componentes necesarios para poder utilizarlos e.g. estados, transiciones y observaciones que
se obtienen de didlogos afectivos. El Capitulo 4 menciona acerca de algunas politicas de op-
timizacién, incluyendo a los POMDP con la optimizacién de Monte-Carlo mejor conocidos
como POMCP. En éste Capitulo 4 también se describen algunas otras politicas de optimi-
zacion, ademas de las estrategias que han surgido para el problema de la planificacién a
grandes horizontes. Las pruebas relacionadas a la prediccién del estado emocional se pre-
sentan en éste Capitulo 4 las cuales tienen la finalidad de elegir el o los mejores parametros
para ser aplicados a un sistema de tiempo real. Finalmente, en el Capitulo 5 se presentan
las conclusiones de este trabajo de tesis, asi como el trabajo futuro que se puede realizar

dentro del area de Cémputo Afectivo.



Capitulo 2

Clasificacion del estado emocional

En el capitulo anterior se presenté el planteamiento del problema a resolver, el
cual se divide en clasificaciéon y prediccién del estado emocional a través de la voz. En
este capitulo se va a presentar la base para poder realizar una buena clasificacién que
es aplicable en sistemas de tiempo real. La finalidad del Capitulo 2 es proporcionar una
descripcién de los métodos que han sido utilizados para la clasificacién de las emociones,
asi como describir algunas herramientas utilizadas para éste propdsito e.g. bases de datos,

extraccion de caracteristicas y modelos emocionales entre otras.

2.1. Introduccion

Hoy en dia el Procesamiento de Voz (Speech Processing, SP por sus siglas del
inglés) tiene aplicaciones interesantes incluyendo Juegos Online, Aplicaciones Méviles, Cen-
tros de Llamadas Inteligentes (Smart Call Centers) y muchos otros donde existe al menos
un método de comunicacion Hombre-Maquina. Esto implica que la maquina puede reco-
nocer y procesar seniales de voz, sin embargo, una maquina no puede entender el estado
emocional de los parlantes [El Ayadi et al., 2011]. El area del Reconocimiento de Emocio-
nes a través de la Voz (Speech Emotion Recognition, SER por sus siglas del inglés) trata
de distinguir los estados emocionales. Sin embargo, distinguir los estados emocionales es
una tarea muy dificil ya que cada parlante tiene propiedades diferentes e.g. estilo del habla,

velocidad del habla y pronunciacién (que dependen del parlante y de su entorno). Es de-
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cir, los seres humanos tienen diferentes sistemas vocales y caracteristicas emocionales que
varian entre la juventud y la mediana edad, asi cémo la voz entre los hombres y las mu-
jeres [Ramakrishnan and El Emary, 2013]. Todas estas variaciones de los parlantes afectan
directamente a los limites de cada emocién, por lo tanto, es un problema dificil evaluar
qué parte de cada frase pertenece a cada estado emocional. Ademas, puede haber mas de
una emocién percibida en la misma expresién [El Ayadi et al., 2011]. El objetivo de SER
es identificar las caracteristicas que determinan las emociones del parlante basandose en
la senal de voz [Zhang et al., 2017]. Los dos principales desafios que enfrenta SER para el
reconocimiento de emociones son: Primero, es cémo extraer caracteristicas que pueden ser
utilizadas para representar correctamente las emociones. Segundo, es cémo construir un
algoritmo de aprendizaje que sea capaz de mapear lo mejor posible los datos de entrada a

la salida. [Gu et al., 2016].

En un sistema SER se extraen varias caracteristicas e.g. caracteristicas prosédicas
tambien conocidas cémo caracteristicas del Pitch, caracteristicas espectrales especialmente
con los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia de MEL (Mel Frequency Cepstral Coefficients,
MFCC por sus siglas del inglés), caracteristicas de intensidad (Energia), caracteristicas no li-
neales con los Operadores de Energia Teager (Teager Energy Operator features, TEO por sus
siglas del inglés [Li et al., 2012]), caracteristicas bi-espectrales [Yaacob and Polat, 2017], ca-
racteristicas de forma de onda glotal y caracteristicas de bio-coherencia [Yogesh et al., 2017].
Para la clasificacion éstas caracteristicas se toman por pares para representar un vector bi-
dimensional con valores de activacién y valencia. En este trabajo de tesis las caracteristicas

que se extraen tienen ésta forma de vectores bi-dimensionales.

La activacion es la energia necesaria para expresar una emocién (es decir, la tris-
teza tiene poca energia mientras que la felicidad y el enojo tienen mucha energia). La
valencia es un valor de la emocién (la felicidad es un valor positivo y la tristeza es un va-
lor negativo) (ver Tabla 2.1) [Ververidis et al., 2004, Ramakrishnan and El Emary, 2013].
Las emociones se combinan posteriormente en clases mas grandes definidas por activacién
alta/baja y valencia positiva/negativa [Pohjalainen and Alku, 2014]. En general estas ca-
racteristicas se relacionan mas al comportamiento del sistema nervioso, presién sanguinea,

pulmones, musculos y ritmo cardiaco [Hale, 2017]. Al igual las emociones también se des-
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Tabla 2.1: Distribucién de emociones por valores de activacién y valencia

Alta Baja

activacion activacion

Valencia negativa enojo disgusto
miedo tristeza
Valencia positiva alegria aburrimiento

criben por las respuestas fisiol6gicas y comportamientos del parlante [Grimm et al., 2007,
Ramakrishnan and El Emary, 2013]. El enojo es la emocién con la energia més alta asi
c¢émo el nivel de tono mas alto. En el estado de enojo, el ritmo es rapido y las silabas son
acentuadas, pero la ultima palabra no suele acentuarse. El disgusto se expresa con un tono
bajo y niveles de intensidad bajos. El estado emocional del miedo se relaciona a un nivel
de tono alto y un nivel de intensidad elevado. Cuando alguna persona se encuentra en el
estado de alegria, tanto el tono como la energia promedio son altos y la velocidad de la con-
versacion también aumenta. Los niveles bajos de intensidad media y tono medio se miden
cuando los sujetos expresan tristeza. La velocidad del habla bajo circunstancias similares

es generalmente mds lenta que en el estado neutral [Ramakrishnan and El Emary, 2013].

La Tabla 2.1 muestra una manera simple para clasificar las emociones por acti-
vacién y valencia. Sin embargo, existen otras emociones que no se pueden asignar correc-
tamente porqué se encuentran en los limites de la activacién o valencia. Por ejemplo, la
emocién neutral tiene valencia positiva pero por su energia no es facil agruparla a una cla-
se. Con lo anteriormente dicho, varios investigadores han llegado a clasificar las emociones
bésicas, es decir, al menos seis emociones parecen ser persistentes en todos los subconjuntos
de la humanidad. Estas seis emociones i.e. Alegria, Enojo, Miedo, Sorpresa, Disgusto y Tris-
teza. Con estas emociones los humanos podemos expresar diversas combinaciones sutiles,
contextuales, de combinacién y pseudoemociones, por ejemplo, el sarcasmo, escepticismo,
distanciamiento, confusién, compromiso, decepcién, compasion, frustracion y diversion en-
tre otras [Hale, 2017]. En este trabajo de tesis se realizaron pruebas con al menos esas seis

emociones béasicas i.e. Alegria, Enojo, Miedo, Sorpresa, Disgusto y Tristeza.

El reconocimiento de las sefiales de voz para la Interaccion Humano-Computadora

(Human-Computer Interaction, HCI por sus siglas del inglés) tiene algunos pasos comunes
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por diferentes autores que han estado trabajando en esta drea: Primero, computar estadisti-
cos de alto nivel a partir de las caracteristicas prosédicas. Segundo, estimar los estadisticos
globales de las caracteristicas extraidas y usar un método de seleccién de caracteristicas para
reducir la dimensién. Por ejemplo, seleccién de caracteristicas hacia adelante (Forward) o ha-
cia atras (Backward), algoritmos genéticos y algoritmos evolutivos [Yaacob and Polat, 2017,
Ramakrishnan and El Emary, 2013]. El tltimo paso consiste en emplear un clasificador para
evaluar el rendimiento del sistema, ya que las caracteristicas también deciden el clasificador
apropiado [Ramakrishnan and El Emary, 2013, Zhang et al., 2017].

Existen algunas estrategias para evaluar el desempeinio de estos sistemas de re-
conocimiento e.g. independiente del parlante (Speaker Independent, SI por sus siglas del
inglés), dependiente del parlante (Speaker Dependent, SD por sus siglas del inglés), mascu-
lino dependiente de género (Genere Male Dependent, GD-male por sus siglas del inglés) y
femenino dependiente del género (Genere Female Dependent, GD-female por sus siglas del
inglés) [Yogesh et al., 2017]. En este trabajo de tesis la estrategia para evaluar el desempenio

fue independiente del parlante (SI).

2.2. Bases de datos y extraccién de caracteristicas

Hay una variedad de bases de datos para SER que contienen una amplia cantidad
de muestras emocionales en imagenes, videos y audios. De estas bases de datos las més utili-
zados son: Berlin Emotional Database (EMO-DB disponible en http://emodb.bilderbar.info /index-
1024.html) también conocida cémo BES-DB en [Yogesh et al., 2017|, Linguistic Data Con-
sortium (LDC-DB) Emotional, Danish Emotional Database (DES-DB), Speech Under Simu-
lated and Actual Stress (SUSAS-DB), Surrey Audio-Visual Expressed Emotion (SAVEE-DB
disponible en http://kahlan.eps.surrey.ac.uk/savee/) y Chinese Academy of Sciences Emo-
tional Speech. En [Ververidis and Kotropoulos, 2003, El Ayadi et al., 2011] existen algunas
otras referencias. Estas bases de datos comparten emociones comunes e.g. Aburrimiento,
Disgusto, Miedo, Alegria, Tristeza y Sorpresa para diferentes idiomas: Aleman, Danés, Inglés
y Chino. Es importante tener en cuenta que no todas las bases de datos son ptblicas y gra-

tuitas, por lo que se complica proporcionar un enlace para su descarga. Es conveniente
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mencionar que las bases de datos emocionales se dividen en tres categorias las cuales son:
Natural (espontanea con emociones reales), Simulada (producida por actores profesionales)
y Elicitada (las emociones son inducidas por lo que el didlogo que se obtiene no es ni neu-
tro ni simulado) [Zhang et al., 2017]. Todas estas caracteristicas se mencionan porqué son

variaciones que afectan a la clasificacién de las emociones.

En el proceso de extraccién de caracteristicas es muy comun por los autores que
han estado trabajando en esta area obtener vectores con alta dimensionalidad, por éste
motivo ellos utilizan un algoritmo Selector de Caracteristicas. La finalidad de la Seleccién
de Caracteristicas (Feature Selection, F'S por sus siglas del inglés) es elegir un subconjun-
to de las mejores caracteristicas, que sea suficiente para alcanzar su representacién y de
esa manera reducir el costo de almacenamiento y ejecucién en la clasificacién/aprendizaje.
Trabajar con problemas de alta dimension puede causar un exceso de entrenamiento, lo
que lleva a una degradacién del rendimiento [Yogesh et al., 2017]. En este trabajo de tesis
se restringe agregar algin algoritmo selector de caracteristicas, a diferencia de los trabajos
reportados en la literatura. En este trabajo de tesis se dedica mas tiempo al procesamiento
de la senal, porqué se conoce que las caracteristicas principales de la voz humana es su
estructura dindmica. Estd estructura de la voz al ser muestreada se relaciona con series
de tiempo de observaciones a las cuales se les pueden aplicar procesos de suavizados para

descubrir patrones [Wagner et al., 2007].

El Pitch en las senales de voz esta relacionado a que tan alto o tan bajo es per-
cibido el tono. Este valor depende del ntimero de vibraciones por segundo producido por
las vocales. El Pitch también representa la principal correlacién acustica entre el tono y la
entonacién [Ververidis et al., 2004, Mattheyses et al., 2006, Gerhard, 2003]. Por éste moti-
vo, el Pitch es uno de los principales protagonistas en la literatura y es también uno de
los principales utilizados en éste trabajo de tesis. Existen dos principales estrategias que
son féciles para obtener el Pitch i.e. la Funcién Autocorrelacién (Autocorrelation Function,
ACF por sus siglas del inglés) [Mattheyses et al., 2006] y la Funcién de Diferencia de Pro-
medio de Magnitudes (Average Magnitude Difference Function, AMDF por sus siglas del
inglés) [Gerhard, 2003]. La diferencia entre estas funciones es el tiempo de procesamien-

to, dado que ACF utiliza multiplicaciones mientras que AMDEF usa sélo sumas. AMDF es
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clave en el procesamiento de voz en tiempo real. Algunos autores limitan el Pitch entre
80 - 320 Hz [Ververidis et al., 2004, Mattheyses et al., 2006, Gerhard, 2003] ya que es alli
donde se encuentran las principales caracteristicas SER. Ademds, que la energia del Pitch
se concentra en un determinado rango de frecuencia. Este rango de frecuencia a su vez
corresponde al drea de audicién mas sensible, es posible que las diferencias perceptivas im-
portantes entre varias clases de la voz probablemente también se manifiesten en esta regién
[Pohjalainen and Alku, 2014]. Los estudios psicolégicos muestran que la prosodia (Pitch,
intensidad y velocidad del habla) y la calidad de la voz son las més importantes para dis-
tinguir entre las emociones segin la percepcién humana. En general, el Pitch y la energia
parecen estar correlacionados con la activacién. La alta activacién se relaciona a valores
del Pitch y energia altos, mientras, una baja activacién se relaciona a valores del Pitch y
energia bajos [Ramakrishnan and El Emary, 2013].

Darekar y Dhande et al. [Darekar and Dhande, 2017] establecen que para obtener
caracteristicas con una alta precision, la energia, MFCC y el Pitch pueden fusionarse entre
si. Esto quiere decir que el rendimiento del sistema se aumentard con los pardmetros i.e
Pitch, energia, frecuencia vocal, MFCC y formantes de frecuencias. Un formante es el pico
de intensidad en el espectro de un sonido; se trata de una concentracién de energia que
se da en una determinada frecuencia. Entonces, con éste conjunto de pardmetros se va a
obtener una mejor eficiencia en la deteccién del estado emocional.

Las Tablas 2.2 y 2.3 contienen un resumen de la extraccién de caracteristicas y
funciones que fueron implementadas en este trabajo de tesis. En estas tablas se utiliza la
letra M para representar el tamano de la senal, s(m) para representar una muestra de la
senial s en el instante m y w(n) para representar el n-ésimo marco de ventana o frame w,
donde N corresponde a la cantidad total de marcos de ventana que se obtienen. Un marco
de ventana es un vector limitado de muestras de la senal original.

En la Tabla 2.2 R(n) de la fila N° 1 representa la funcién de auto-correlacién
de tiempo corto de tiempo discreto n y Rp(n) de la fila N° 2 representa la funcién de
promedio de diferencia de magnitudes de tiempo corto de tiempo discreto n. Con estas dos
ecuaciones se puede obtener el Pitch. Z(n) de la fila N° 3 representa la tasa de cruces por

cero (Zero Crossing Rate, ZCR por sus siglas del inglés) de tiempo discreto n. Un cruce
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Tabla 2.2: Tabla para extracciéon de caracteristicas

N° Nombre Caracteristica
1 ACF R(n) = M= L s(m)s(m + n)
donde s(m) es la muestra de la senal
2 AMDF Rp(n) = X0 2" [s(m) — s(m + n)|
donde s(m) es la muestra de la senal
3 | Tasa de cruces Z(n)=> 0 w(n—m)|sgn[s(m)] — sgn[s(m — 1)]|
por cero
de donde:
tiempo sgn[s(n)] =1,s(n) >0
corto sgn[s(n)] = —1,s(n) <0
w(n) =5t,0<n< M-—1
w(n) = 0, de otra manera
4 Energfa En) = 1 8(m )?
5 Entropia Los valores v; ocurren en la senal x;, de acuerdo a:
fi= Z] 1 (i, v3)
Donde la funcién ¢p(x;, v;) regresa:
1 cuando x; = v;
0 cuando x; # v;
Las probabilidades p; = fM
Sujetos a: Y pi =1
Informacién propia I(p;) = In (i) = —In(p;)
Entropia H(n) = — ", p;In(p;)
donde:
Hum=—In(1) =0
Hysx = —1n (%) =1In(n)
6 Entropia Calculando el espectro: X (w;)
2
espectral Energia de la densidad de espectro (PSD): P(w;) = |X(1“\}i)|
TR, o, — _Pwi)
Normalizacién de PSD: p; = 5= If(wi)
Entropia espectral Hg(n): —> " 1 piIn (p;)

por cero es donde las muestras tienen un cambio en los signos algebraicos. El porcentaje de

los cruces por cero es una medida del contenido de la frecuencia de una senal. El promedio

de los cruces por cero es un promedio razonable en la manera de estimar la frecuencia de
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Tabla 2.3: Tabla de funciones para suavizar sefiales

Ne° Nombre Funcion
1 Filtro de h(n) =s(n) —axs(n—1)
Pre-énfasis

2 | Medianas moviles my} = mediana(s(t —u),...,s(t),...,s(t +u))

una senal senoidal, éste promedio corresponde al valor w(n). En esta ecuacién sgn(-) es
una funcién que regresa un valor de 1 si el valor de la sgn(-) > 0, y regresa el valor de
-1 en el caso contrario. F(n) de la fila N° 4 representa la energia de tiempo corto en el
instante n, es decir, la suma de los cuadrados de las M muestras de la manera n — M + 1
a través de n. H(n) de la fila N° 5 representa la entropia cémo una medida para calcular
el contenido de informacién de un mensaje, para ello se toma en cuenta que vy, v, ..., U,
son los posibles valores que pueden tomar las muestras. A estas muestras les corresponde
las probabilidad de ocurrir p1, po, ..., p, veces respectivamente. La informacién propia I de
cada evento depende exclusivamente de su probabilidad p; de ocurrir, es decir, I(p;). En
esta medida se emplea el logaritmo natural (entropia de Shannon) porqué se requiere que la
suma total coincida con I(p;) para el caso de dos o més eventos independientes. Entonces,
la entropia H es la esperanza matematica del contenido de informacién en una secuencia.
Hg(n) de la fila N° 6 representa la entropia espectral en la cual se puede observar que en
esencia son los mismo pasos que la entropia, lo inico que hace diferencia, es que se requiere
del espectro de frecuencia X (w;) que se consigue con aplicar la Transformada Discreta de
Fourier y w = 27 f, donde f es la frecuencia.

En la Tabla 2.3 h(n) de la fila N° 1 es el filtro de pre-énfasis el cual es un suavizado
de altas frecuencias en tiempo discreto n. Este suavizado dice que a la muestra actual (s(n))
se le resta la muestra anterior s(n — 1) suavizada por un factor de descuento a. A veces es
util superponer una versién suavizada de los datos originales en el grafico original de las
series de tiempo para ayudar a revelar patrones en los datos originales. Por éste motivo m)[f]
representa el suavizador de las medianas moviles que es utilizado cuando la serie de tiempo
puede estar contaminada con valores de datos inusuales también conocidos cémo outliers o
valores atipicos. En esta ecuacion [ es la duracién, [ = 2u + 1, por ejemplo, para calcular

la mediana mévil en una serie de tiempo en el instante ¢ con una duracién de 3 (o también
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(3]

dicho de 3 pasos) el valor que se calcula corresponde a m;” = mediana(s(t—1), s(t), s(t+1)).

2.3. Descripcién de la metodologia implementada

El método propuesto en este trabajo de tesis se relaciona en su mayoria al proce-
samiento y caracterizacién de senales de voz con las emociones i.e. Enojo, Aburrimiento,
Disgusto, Ansiedad, Miedo, Felicidad, Tristeza, Sorpresa y Neutral. Estas emociones se eli-
gieron porqué son una combinacién de respuestas fisiolégicas, comportamientos, manifiestos
y sentimientos conscientes ademas que son emociones basicas que parecen ser persistentes
en la humanidad. Aunque no todas las bases de datos emocionales estan constituidas por ese
conjunto de emociones, varias bases de datos comparten algunas de ellas y se complementan
por otras. Estas emociones estan disponibles con las bases de datos EMO-DB y SAVEE-DB
en los idiomas Alemdn e Inglés respectivamente (utilizar estos idiomas no significa que son
los ideales para tener una representacién emocional general, se utilizan porqué las bases de
datos se encuentran en esos idiomas).

La Figura 2.1 muestra el proceso para la clasificacién de emociones, en el cual se
incluyen el pre-procesamiento que se le dio a las senales de voz. El proceso de extraccion

de caracteristicas comienza con audios de las bases de datos los cuales son normalizados de

acuerdo a:
, s(7)
8(i) = ———= - (2.1)
=0 5(])
M
Para cada ¢ = 0, 1, ..., M muestra que contiene la sefial s, esto permite tener valores

de [—1.0,1.0]. Después se aplican el filtro pasa-banda de 80 - 4000 Hz y el filtro de pre-
énfasis con a = 0.97. Posteriormente se realiza un proceso de enmarcado o framming, lo
que significa que se toman marcos de ventana con una duracion de 30 milisegundos y un
traslape de 10 milisegundos, es decir, la ventana tiene un deslizamiento de 20 milisegundos.

Cada ventana w(n) se obtiene de acuerdo a:

w(n) = s(n * deslizamiento : n * deslizamiento + duracidn) (2.2)
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Figura 2.1: Diagrama de la clasificacién implementada

Para cadan =0, 1, ... N; dénde N es el namero total de ventanas que se pueden crear.

El método propuesto para la clasificacién de las emociones se compone de dos eta-
pas. La primera etapa comprende la extraccién de caracteristicas de los audios para crear los
vectores bi-dimensionales donde se guardan las mejores representaciones de las emociones.
En ésta etapa se aplica al final el filtro de Medianas Méviles de los segmentos vocalizados
por cada vector de caracteristicas. En este trabajo de tesis se aplican los suavizados por
las caracteristicas de la voz antes mencionadas, ademas se creé que la etapa de clasificacion
serd tan exitosa mientras que la senal este libre de ruido y otros efectos presentes como
valores atipicos. La sequnda etapa es la clasificaciéon con los vectores que se obtuvieron de
la etapa anterior. En ésta segunda etapa es donde se verifica que tan eficiente resulta haber

procesado las senales.
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Figura 2.2: Extraccién de caracteristicas

En la primer etapa que se relaciona a la extraccion de caracteristicas. Por cada
marco de ventana se obtienen cinco caracteristicas las cuales corresponden i.e. Pitch, Cruces
por Cero, Energia, Entropia, y Entropia Espectral. Es decir, por cada ventana el vector
de caracteristicas tiene la forma X; = {ZCR(i), E(i), H(i), Hs(i), R(i)}, dénde la i hace
referencia a las caracteristicas que se obtienen en la i-ésima ventana. Esto se muestra con
la Figura 2.2. Para obtener el Pitch se utilizaron dos maneras diferentes, las cuales son la
funcién de ACF y la funcién AMDF (fila 1 y 2 de la Tabla 2.2). Los pasos que se siguieron
para obtener el Pitch a partir de una senal de voz son: Primero, aplicar la R(n) o Rp(n)
de la Tabla 2.2 para ACF 6 AMDF respectivamente, por cada marco de ventana w(n) de
la senal de audio. Al realizar éste paso se va a obtener una sefial que se puede asemejar a
la Figura 2.3 6 la Figura 2.4. En estas ultimas senales lo importante es detectar donde se

presentan los dos principales formantes porque se va a medir la distancia entre ellos.

En las Figuras 2.3 y 2.4 se muestra con una flecha de dos direcciones la distancia
entre los dos principales formantes. Una vez que se obtiene ésta distancia es dividida por
la frecuencia de muestreo de la sefial de voz. Cémo nota final, para encontrar los formantes
se pueden utilizar diferentes estrategias, en este trabajo de tesis se opté por realizar un
paso intermedio. Este paso intermedio consiste en suavizar la senal que se obtiene por ACF
o AMDEF con medianas moéviles de 7 pasos y obtener una senal auxiliar. A partir de las
dos senales anteriores fue mas facil encontrar los formantes; la razén es que la senial que se

obtiene con ACF o AMDF muestra visualmente donde se encuentran los formantes, pero



18 Capitulo 2: Clasificacion del estado emocional

=
o
|

Figura 2.3: Funcién ACF

también esta sefial contiene algunos ctimulos de energia que se pueden confundir. Realizar el
suavizado con las medianas méviles en este trabajo de tesis permite encontrar las mayores
concentraciones de energia donde se encuentran los formantes. Se utilizarén otras estrategias
para detectar el Pitch, sin embargo, no se obtienen buenos resultados por las variaciones

del lenguaje y las emociones en la voz.

La Figura 2.5 muestra las caracteristicas que se extrajeron de una senal de voz
para la emocién de enojo. La senal superior proporciona la senal de voz completa y las
siguientes cinco sefiales muestran las variaciones en el tiempo de cada caracteristica que se
obtuvo i.e. Cruces por cero, Energia, Entropia, Entropia Espectral y Pitch. La senial inferior

muestra las zonas vocalizadas de una senal de voz.

La Figura 2.6 muestra un acercamiento de todas las variaciones de todas las ca-
racteristicas de la Figura 2.5 especificamente del primer segmento vocalizado representado
por la senal de voz en dicha figura (entre lineas rojas). En este trabajo de tesis se toma
en cuenta la idea de la clasificacién con los filtros de Log-Gabor [Gu et al., 2016] los cuales
basan su funcionamiento al andlisis de sefiales de caracteristicas cémo las que aparecen en la
Figura 2.6. Sin embargo, en vez de utilizar el comportamiento completo de la senal, se va a
trabajar con un estimado de las secciones que representen lo mejor posible las caracteristicas

emocionales de los parlantes.
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Figura 2.4: Funcién AMDF
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Figura 2.5: Extraccién de caracteristicas de una senal de voz

Hasta éste momento se puede notar que estos cinco valores por ventana se pueden

ver cémo cinco nuevas senales donde su longitud depende de la cantidad total de ventanas
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Figura 2.6: Extraccién de caracteristicas de un segmento vocalizado de una senal de voz

que se obtiene de cada audio original. A partir de estas senales se va solo a trabajar con
los segmentos vocalizados, para poder realizar esa actividad, se va a utilizar de herramienta
la senal con los valores de la energia eligiendo un valor de umbral (th = 0.02). Cualquier
valor de la sefial mayor al umbral representa un segmento vocalizado (con un valor de uno)
y cualquier valor de la senal menor al umbral representa un segmento no vocalizado (con
un valor de cero). Entonces, al utilizar éste valor de umbral se obtiene una sexta senal la
cual se compone de unos y ceros representando los segmentos vocalizados y no vocalizados
respectivamente (ver Figura 2.7). La sexta senal va ayudar para eliminar los segmentos
no vocalizados que se obtienen en las senales de los Cruces por cero, Entropia, Entropia
Espectral y Pitch. Después de eliminar los segmentos no vocalizados de las cinco senales
anteriores, ahora es el momento de utilizar por cada segmento vocalizado de cada senal el
filtro de medianas méviles para eliminar cualquier valor atipico. Es conveniente mencionar

que aplicar un suavizado con medianas méviles a porciones vocalizadas muy cortas puede
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fallar, por éste motivo aquellas pequenas porciones son descartadas.
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Figura 2.7: Eliminacién de segmentos no vocalizados

Ahora se va a utilizar la media aritmética (z = 13" | ;) por cada segmento
vocalizado y la senal completa para formar las cinco nuevas senales i.e. Cruces por ceros,
Energia, Entropia, Entropia Espectral y Pitch. Se utiliza la media aritmética porqué las
senales que se obtienen a partir del pre-procesamiento no experimentan cambios drasticos
v de ésta manera se pueden formar acumulaciones de puntos emocionales cémo se ha hecho
en la literatura.

A partir de los nuevos vectores emocionales se realiza una combinacién entre ellos
manteniendo el Pitch cémo principal referencia por las caracteristicas antes mencionadas
del Pitch en la seccién anterior. Las combinaciones que se obtienen son: {Pitch, ZCR},
{Pitch, Energia}, {Pitch, Entropia}, {Pitch, Entropia espectral}, lo que significa que nos
quedamos con cuatro nuevos vectores bi-dimensionales. La longitud de éstos vectores al
inicio correspondia a la cantidad de ventanas creadas, posteriormente se disminuyé al des-
cartar los segmentos no vocalizados y los segmentos vocalizados pequenos. A cada uno de
estos vectores se aplica el algoritmo de k-Medias con un méximo de tres cimulos (por las
caracteristicas de la voz de hombre, mujeres y ninos) con la finalidad de encontrar el nimero
de centroides que mejor representen a un estado emocional y descartar aquellos puntos que
se encuentran muy alejados de los centroides utilizando k-NN (k-Vecinos més Cercanos).
Coémo se puede observar en éste tltimo proceso disminuye aun mas la longitud de los vecto-
res, preservando solo las caracteristicas mas representativas de las emociones. Este proceso
se aplica a todos los audios contenidos en las diferentes bases de datos para obtener la o las

mejores zonas donde se representan las emociones con diferentes parlantes, frases y estados
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emocionales. Cémo se puede observar en estos tltimos péarrafos, no se agrega alguna nueva
dimension a partir de las caracteristicas que se obtienen. Solamente se invierte esfuerzo en
separar las caracteristicas emocionales més significativas de todos los audios con los que se
dispone. Para separar las caracteristicas se incluye el algoritmo de k-Medias, del cual su
objetivo es mover el centroide donde se representan las emocionales. A partir de ahi obtener
el mejor nimero de puntos que representan a cada zona emocional antes de clasificar. Esta
estrategia de crear zonas emocionales y mover los centroides con el algoritmo de k-Medias
es en esencia el funcionamiento de un Kernel Trick para las SVM. El Kernel Trick es definir
las muestras en términos del espacio original sin conocer aun alguna funcién de transfor-
macion [Scholkopf, 2001, Suykens et al., 2003]. Al realizar el pre-procesamiento de la senal
ademés del suavizado y la media aritmética de los segmentos vocalizados, lo que se esta
haciendo es modificar la posicién de las muestras donde se encuentran las emociones, es
decir, reducir la variabilidad de cada clase emocional, que es lo que hace un kernel (trans-
formarlas en un nuevo espacio de variables). Ademds en este trabajo de tesis re-construir
las zonas emocionales a partir los centroides y luego clasificar se relaciona al trabajo de
[Zhang et al., 2006]. En ese trabajo se propone un método hibrido con las SVM y k-NN el

cual produce excelentes resultados para la clasificacion.

La segunda etapa de clasificacién inicia desde que se obtienen las zonas emociona-
les. A estas zonas se aplican varios clasificadores que se han estado utilizando en la literatura
por su buena precisién. En el primer caso se encuentran las Maquinas de Soporte Vectorial
(Support Vector Machines, SVM por sus siglas del inglés) [Shawe-Taylor and Cristianini, 2004],
las cuales utilizan una dimensién adicional para separa las muestras con la ayuda de un
hiper-plano utilizando los puntos més cercanos a las frontera de cada clase cémo vecto-
res de soporte. En el segundo caso se encuentran los clasificadores de arboles i.e. Bos-
ques Aleatorios (Random Forests, RF por sus siglas del inglés) [Breiman, 2001], Arbo-
les Extra (Extra Tree, ET por sus siglas del inglés)[Geurts et al., 2006], Arboles de De-
cisién (Decision Trees, DT por sus siglas del inglés) [Norouzi et al., 2015] y Ada Boost
[Ridgeway, 2007, Zhu et al., 2009] los cuales basan su funcionamiento para crear agrupacio-
nes de puntos. Todos estos clasificadores son aplicados utilizando las libreria Scikit-learn de

Python.
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En este trabajo de tesis para poder predecir el estado emocional, primero se com-
prueba que el redimiendo del clasificador es satisfactorio en diferentes zonas emocionales.
Después se obtienen las coordenadas de los centroides de todas esas zonas con el objetivo
de medir la distancia por proximidad entre las nuevas muestras emocionales a los centroi-
des. Para poder desarrollar ésta actividad, primero se realiza el proceso de extraccion de
caracteristicas por cada segundo de conversacién con una persona diferente para obtener el
vector de caracteristicas de menor longitud (sin aplicar el algoritmo de k-Medias, solamente
se aplica la etapa de pre-procesamiento). El siguiente paso es medir la distancia euclidiana
de cada punto del vector de la nueva conversacién a cada uno de los centros de las zonas
emocionales que ya fueron encontradas. Y se da por hecho donde se concentra la mayor
cantidad de puntos, ese es el estado emocional que se percibe en ese momento a través de

la voz.

El motivo para realizar el proceso de clasificacién de ésta manera es porqué en la
literatura la gran mayoria de los autores a partir de los audios extraen caracteristicas muy
complejas y aplican la clasificacion. En muchos casos se obtienen muy buenos resultados. Sin
embargo, aplicar esas ideas en un sistema de tiempo real se tardaria bastante por el hecho
de que existen procesos de extraccién de caracteristicas con tiempo cuadraticos y cubicos.
Adicionalmente el tiempo de cémputo al clasificar es un poco costoso, sin contar el caso de
que muchos autores agregan un algoritmo auxiliar para la reduccién de caracteristicas. En
este trabajo de tesis se evita ese método y se invierte mas tiempo en un procesamiento de
las senales para obtener zonas donde se pueden percibir las emociones y que sean utilizables

en un sistema de tiempo real.

La implementacién realizada se puede resumir de la siguiente manera: Primero se
aplica un pre-procesamiento que incluye normalizar la senal, reduccién de ruido (aplicando
un filtro pasa-banda de 80 - 4000 Hz y el filtro de pre-énfasis con a = 0.97). Entonces, se
realiza un proceso de enmarcado o framming con un tamafio de 30 ms y traslape de 10
ms. Después de esto se aplica la extraccion de caracteristicas para cada marco de ventana,
se detectan los segmentos vocalizados y se termina con la eliminacién de los segmentos
no vocalizados. Con esto se pasa al proceso de eliminacidon de segmentos cortos que no

proporcionen suficiente informacion. Antes de finalizar se vuelve a suavizar los segmentos
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vocalizados con medianas moéviles de 11 pasos y se obtiene la media aritmética de cada
segmento suavizado. Posteriormente se re-construyen las zonas emocionales utilizando el
algoritmo de k-Medias para encontrar los mejores centroides que representan las emociones
v el algoritmo k- NN para obtener a los mejores representantes. Finalmente, se aplica la
clasificacion con Bosques Aleatorios, Arboles Extra, Arboles de Decisién, Ada Boost y

SVM. En la tarea de validacién, el sistema utiliza un método de validacién cruzada.

2.4. Clasificacion del estado emocional

En esta seccién se mencionan las pruebas realizadas para clasificar el estado emo-
cional con las bases de datos EMO-DB y SAVEE-DB con un 70 % cémo conjunto de entre-
namiento y un 30 % cémo conjunto de validacién. Estos valores corresponden a la manera
en qué se ha trabajo en la literatura para este problema de clasificacién.

En la seccién anterior se mencioné que a partir de las bases de datos, se extraen
caracteristicas para representar las emociones. Todas las caracteristicas extraidas se agru-
paban en vectores de dos dimensiones manteniendo el valor del Pitch cémo principal com-
ponente. Entonces, cada vector representa algin estado emocional, un ejemplo se muestra
con la Figura 2.8. En ésta figura las dimensiones se componen por el par de valores {Picth,
ZCR} que fueron extraidos a partir de algunos audios de la base de datos EMO-DB para
la emocién de enojo. Esta figura a simple vista parece un solo cimulo, pero al observar
con més detenimiento se muestran algunas zonas donde se comienzan a formar concentra-
ciones de puntos. Sin embargo, también se muestran algunos otros puntos alejados lo que
significa qué desde el pre-procesamiento y reduccién de caracteristicas ain se conservan
algunos datos que pueden ser valores atipicos. Todos esos valores atipicos podrian causar
un problema de clasificacién cuando se tienen mas emociones, porqué puede surgir el caso
de que las muestras emocionales se traslapen demasiado. Omitiendo los valores atipicos de
ésta figura, se puede observar que se forman dos cumulos principales y un posible tercer
cumulo adicional.

El trabajo de esta tesis en ésta etapa de clasificacién consiste en localizar el cen-

troide por cada cimulo emocional. A partir de cada centroide obtener el mejor niimero de
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Figura 2.8: Tres cimulos para el estado emocional enojado (EMO-DB)

puntos vecinos mas cercanos para obtener alguna zona que represente lo mejor posible un
estado emocional. Realizar ésta 1ltima actividad permite establecer limites entre los estados
emocionales solo con datos que mas influyen. Utilizar esta estrategia de zonas emocionales,
permite que en una conversacion al estar obteniendo muestras y extraer caracteristicas si se
obtienen valores que no pertenecen a las zonas ya establecidas, se pueden descartar. Tam-
bién por este motivo se consideran audios con duracién aproximadamente de un segundo
a una frecuencia de muestreo al menos de 8 kHz con ventanas de 30 msegs y translape de
10 msegs, con estas caracteristicas se obtienen aproximadamente 50 puntos por segundo.
Obviamente en una conversacién las frases pronunciadas y turnos de los parlantes para
expresarse superan un segundo, lo cual ayuda para obtener mas informacion durante la

estimacién del estado emocional.

Antes de verificar el efecto de obtener varios centroides para representar cada
emocion. En la Figura 2.9 se muestra cémo se distribuyen las emociones al considerar el
Pitch y los ZCR con un sélo centroide por emocion quitando los valores atipicos. Esta

Figura muestra qué se tendria un problema de clasificacién con las emociones de tristeza,
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aburrimiento y neutral. Este efecto tiene mucho sentido porqué las emociones de tristeza y
aburrimiento tienen baja energia (por la Tabla 2.1), mientras que la emocién neutral por
medio de la energia no es facil de agruparla. De hecho en ésta Figura 2.9, se puede ver un
orden descendente entre el Pitch o bien la velocidad al hablar y los ZCR. Es decir, alguna
persona que experimenta enojo se expresa mas rapido al igual la energia que se requiere
para expresar las frases es mayor, a diferencia de una persona que experimenta tristeza,
porqué la voz es mas lenta y con menos energia. Lo importante de ésta figura es que las
posiciones de las emociones encontradas al momento corresponden a lo que se ha estado

desarrollando en la literatura, lo cual expresa que este trabajo de tesis va por buen camino.

Algunos trabajos de la literatura mencionan que la entropia es uno de los mejores
parametros para la clasificaciéon de emociones, en la Figura 2.10 se muestra como se distri-
buyen las emociones al considerar el Pitch y la entropia con un sélo centroide por emocién
quitando los valores atipicos. Lo que se puede observar a simple vista es que las emociones
de tristeza, neutral y aburrimiento fueron separadas. Sin embargo, se tiene ahora un proble-
ma con las emociones de disgusto y ansiedad. Esta Figura 2.10 es similar con la Figura 2.9
respecto a las emociones de enojo, felicidad y tristeza. Ademds, sucede algo similar respecto

a la energia necesaria para expresar alguna emocion.

Hasta este momento con la entropia se obtiene un mejor desempefio, porqué separa
las emociones de tristeza, aburrimiento y neutral de la Figura 2.9. Lamentablemente une
un poco las emociones de disgusto y ansiedad. Es cuando surge la pregunta ;Qué pasaria
si en lugar de considerar una sola zona o centroide emocional cémo lo han hecho en la
literatura, existieran mas lugares donde se representen las emociones?. Para responder ésta
pregunta la Figura 2.11 muestra que si el nimero de centroides del estado emocional se
extiende, las muestras son més separables y en teoria deberia aumentar la clasificacién.
Entonces, es necesario encontrar el mejor de nimero de centroides para representar los
estados emocionales. Para resolver esta tarea se utiliza el algoritmo k-Medias donde se
tiene la limitante por los sistemas vocales con un maximo de tres centroides incluyendo a
hombres, mujeres y jovenes, por cada conjunto de entrenamiento de cada estado emocional.
El algoritmo k-Medias es bueno para encontrar la posicién de los centroides pero cémo no se

conoce exactamente cuantos cimulos se tendran, es entonces cuando se utiliza un algoritmo
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Figura 2.9: Un centroide para cada emocién con Pitch vs ZCR (EMO-DB)

Figura 2.10: Un centroide para cada emocién con Pitch vs Entropia (EMO-DB)

iterativo que se encarga de buscar el mejor nimero de centroides y en cada busqueda se
realiza una clasificacién. Donde se obtiene la mejor precisién, ahi se encuentra el valor de

la k.
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Figura 2.11: Varios centroides para las emociones con Pitch vs Entropia (EMO-DB)

Entonces, en los experimentos realizados se toman en consideracién dos escenarios
para la clasificacién: El primero con un solo centroide y el segundo con varios centroides
por emociones. Durante el primer escenario al utilizar un solo centroide para representar
las emociones se obtienen resultados pobres (es decir, muy bajos) en comparacién con la
literatura pero solo en el caso del clasificador SVM y Ada Boost, esto se debe a su manera
de clasificar porqué no se tiene un kernel adecuado para éste tipo de muestras. Las Tablas
2.4 y 2.5 muestran la precisién que se obtuvé con un solo centroide para las bases de datos
EMO-DB y SAVEE-DB. En éstas pruebas se utiliza el Pitch y cada uno de los pares de
elementos de la primera columna. En estas tablas se puede observar que la clasificacion con
DT y ET obtuvé la mejor precisién seguido de RF, Ada Boost y finalmente SVM con la

precisién mas pobre.

Tabla 2.4: Clasificacién con un centroide por emocién (EMO-DB)

SVM Decision | Random Extra Ada

Linear % | Trees % | Forest % | Trees % | Boost %
{Pitch,ZCR} 68.97 99.9 99.9 99.9 88.97
{Pitch,Energia} 68.16 99.9 99.9 99.9 90.20
{Pitch,Entropia} 67.34 99.9 99.9 99.9 94.69
{Pitch,Entropia espectral} 68.16 99.9 99.59 99.9 91.02
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Tabla 2.5: Clasificacién con un centroide por emocién (SAVEE-DB)

SVM Decision | Random Extra Ada

Linear % | Trees % | Forest % | Trees % | Boost %

{Pitch,ZCR} 35.88 99.9 99.9 99.9 71.77
{Pitch,Energfa} 35.48 99.9 99.9 99.9 61.69
{Pitch,Entropia} 37.90 99.9 99.9 99.9 60.88
{Pitch,Entropia espectral} 35.88 99.9 99.4 99.9 66.93

En el segundo escenario se encontré que el mejor nimero de centroides para el
clasificador SVM con kernel lineal, y la base de datos EMO-DB es [1, 2, 1, 3, 2, 1, 3] que
corresponde a 1 centroide para enojo, 2 centroides para aburrimiento, 1 centroide para
disgusto, 3 centroides para ansiedad/miedo, 2 centroides para felicidad, 1 centroide pa-
ra tristeza y finalmente 3 centroides para neutral respectivamente. Para la base de datos
SAVEE-DB es [2, 1, 1, 2, 2, 3, 3] que corresponde a 2 centroides para enojo, 1 centroide
para disgusto, 1 centroide para miedo, 2 centroides para felicidad, 2 centroides para neutral,

3 centroides para tristeza y 3 centroides para sorpresa respectivamente.

Tabla 2.6: Clasificacién con [1, 2, 1, 3, 2, 1, 3] centroides por emocién (EMO-DB)

SVM Decision | Random Extra Ada

Linear % | Trees % | Forest % | Trees % | Boost %
{Pitch,ZCR} 91.70 99.9 99.9 99.9 99.16
{Pitch,Energia} 91.28 99.9 99.9 99.9 | 98.76
{Pitch,Entropia} 91.28 99.9 99.9 99.9 97.5
{Pitch,Entropia espectral} 92.11 99.9 99.9 99.9 98.75

Tabla 2.7: Clasificacién con [2, 1, 1, 2, 2, 3, 3| centroides por emocién (SAVEE-DB)

SVM Decision | Random Ezxtra Ada

Linear % | Trees % | Forest % | Trees % | Boost %
{Pitch,ZCR} 84.08 99.9 99.9 99.9 94.28
{Pitch,Energia} 74.89 99.9 99.9 99.9 94.69
{Pitch,Entropia} 83.67 99.9 99.9 99.9 97.55
{Pitch,Entropia espectral} 84.08 99.9 99.9 99.9 94.71

Las Tablas 2.6 y 2.7 muestran la precisién que se obtuvo con un nimero diferente
de centroides. En estas tablas se puede obervar que la peor presicion se obtiene nuevamente
por las SVM. El clasificador SVM ha sido el dltimo lugar en los experimentos previos. Una
pregunta que surge de los resultados anteriores es: ;Cudles son las emociones que afectan al

rendimiento del clasificador SVM?. Las Tablas 2.8 y 2.9 pueden ser una respuesta, en estas
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tablas se muestra las precisiéon por estado emocional cambiando cada kernel por el elemento
en la primera columna. En general, se puede observar que las emociones de enojo con
tristeza para EMO-DB y disgusto con miedo para SAVEE-DB obtienen la mejor precisién.
En ambos casos el kernel lineal sobresale a diferencia del kernel RBF. En la Tabla 2.9 no
se agregd un kernel polinomial porqué, ademds de que el tiempo aumenta al clasificar el

conjunto de datos que se obtiene, se pierde precisién al aumentar el grado del polinomio.

Tabla 2.8: Precisién promedio de multiples kernels para SVM (EMO-DB)

Kernel | Enojo % | Aburrimiento % | Disgusto % | Ansiedad % | Felicidad % | Tristeza % | Neutral % | Promedio
Lineal 100 87.5 90.90 86.11 96.42 100 78.53 91.35
RBF 100 41.66 100 44.44 75.93 100 59.68 74.53
Poli 3 100 73.33 100 74.74 93.79 100 77.46 88.47

Tabla 2.9: Precisién promedio de multiples kernels para SVM (SAVEE-DB)

Kernel | Enojo % | Aburrimiento % | Disgusto % | Ansiedad % | Felicidad % | Tristeza % | Neutral % | Promedio
Lineal 58.65 100 93.10 79.60 91.99 100 66.66 84.28
RBF 51.13 100 93.10 44.07 100 54.04 62.96 72.18

Las Tablas 2.8 y 2.9 también muestran que el reconocimiento de las emociones
a través de la voz en SI obtiene una mayor precision que los enfoques anteriores. Cémo
mejores caracteristicas resalta la entropia, la cual es un parametro que se encarga de medir
la cantidad de informacién contenida en la senal. Se podria pensar que durante la tarea
del reconocimiento de emociones la energia influye méas porqué, se ha mencionado que para
expresar las emociones se requiere de cierta cantidad de energia. Sin embargo, toda esa
informacién se puede apreciar de una mejor manera con el uso de la entropia y entropia
espectral. En general, se pueden hacer cuatro observaciones. En primer lugar, la precisién
de clasificacién mostrada en las tablas de uno a varios centroides de emociones para los
clasificadores SVM y Ada Boost. Estas tablas indican un aumento en precisién con emocio-
nes distribuidas en SI. En segundo lugar, los DT, RF y ET tienen la mayor precision con
99-100 % en SI. Esto significa, que para éste tipo de problemas los clasificadores basados en
arboles se comportan muy bien ya que se basan en cimulos de datos y aunque el SVM tiene
un fuerte soporte matematico, en éste tipo de problemas donde los datos se encuentran
muy traslapados tiene un rendimiento pobre y para mejorarlo se necesitaria encontrar un

kernel que se adapte mejor para separar los datos. En tercer lugar, se dijo anteriormente
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Tabla 2.10: Precisién promedio por emociéon de multiples caracteristicas con SVM-Linear
(EMO-DB)

Enojo % | Aburrimiento % | Disgusto % | Ansiedad % | Felicidad % | Tristeza % | Neutral % | Promedio
{Pitch,ZCR} 100 87.5 90.90 83.33 96.42 100 78.53 90.95
{Pitch,Energia} 100 87.5 90.90 83.33 92.85 100 78.53 90.44
{Pitch,Entropia} 100 83.33 90.90 83.33 96.42 100 78.53 90.36
{Pitch,Entropfa espectral} 100 87.5 90.90 86.11 96.42 100 78.53 91.35

Tabla 2.11: Precisién promedio por emociéon de miltiples caracteristicas con SVM-Linear
(SAVEE-DB)

Enojo % | Aburrimiento % | Disgusto % | Ansiedad % | Felicidad % | Tristeza % | Neutral % | Promedio
{Pitch,ZCR} 58.65 100 93.10 79.60 91.99 100 66.66 84.28
{Pitch,Energfa} 65.14 100 89.65 46.05 87.11 79.79 58.79 75.22
{Pitch,Entropia} 57.91 100 93.10 82.23 87.11 100 66.66 83.86
{Pitch,Entropia espectral } 58.65 100 93.10 79.60 91.99 100 66.66 84.28

que las caracteristicas también determinan el tipo de clasificador. Esto se muestra en las
Tabla 2.8 y 2.9 donde la peor precisién fue para el kernel RBF para SVM con el mejor
cumulo encontrado por un SVM con kernel lineal. Finalmente, el costo computacional no es
demasiado alto en la etapa de entrenamiento de los clasificadores DT, RF, ET y Ada Boost.
Sin embargo, para SVM es més costoso, pero para la validacion es en general rapida.

En la literatura es mas comun encontrar la clasificacion del estado emocional con
las sefiales de voz y las SVM cémo se muestra con las Tablas 2.10 y 2.11. En éstas tablas el
valor del Pitch es comin con cualquier caracteristicas de la primer columna, en la ultima
columna se muestra el promedio de la clasificacién y en las otras columnas la precisién que
se obtiene al clasificar una emocién contra el resto. En estos tipos de tablas es donde los
autores comentan acerca de las emociones que son mas faciles de clasificar, un ejemplo es el
trabajo de Poria [Poria et al., 2016a] el cual muestra que la tristeza y el enojo se detectan
més facilmente, a diferencia de ansiedad/miedo con la base de datos EMO-DB.

Las Figuras 2.12 y 2.13 para EMO-DB y las Figuras 2.14 y 2.15 para SAVEE-DB
muestran la distribucién emocional con los diferentes nimeros de centroides encontrados
para las emociones. Cada una de estas figuras estdn agrupadas por pares i.e. {Pitch, ZCR},
{Pitch, Energia}, {Pitch, Entropia}, {Pitch, Entropia espectral}. La precisién que se obtuvé
en la clasificacién se debe especialmente a estas distribuciones por zonas emocionales. Este
enfoque es diferente respecto a varios trabajos que existen la literatura, donde ellos utilizan

solamente un centroide o una zona para la distribucién emocional.
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(a) Pitch vs ZCR

(b) Pitch vs Energia

Figura 2.12: Distribucién emocional con las mejores caracteristicas (EMO-DB) (1/2)
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(a) Pitch vs Entropia

(b) Pitch vs Entropia Espectral

Figura 2.13: Distribucién emocional con las mejores caracteristicas (EMO-DB) (2/2)
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(a) Pitch vs ZCR

(b) Pitch vs Energia

Figura 2.14: Distribucién emocional con las mejores caracteristicas (SAVEE-DB) (1/2)
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(a) Pitch vs Entropia

(b) Pitch vs Entropia Espectral

Figura 2.15: Distribucién emocional con las mejores caracteristicas (SAVEE-DB) (2/2)
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El desempenio de los algoritmos implementados se puede obtener mediante un
procedimiento que consiste en medir la distancia entre un vector de caracteristicas X y la

media de distribucién hacia alguna clase. Esto es interpretado de acuerdo a:

e Si la distancia es inferior a un valor de umbral th y el vector pertenece a dicha clase,

se dice que es un positivo-verdadero (TP).

e Si la distancia es superior a th pero el patrén si pertenece a la clase, entonces se trata

de un negativo-falso (FN).

e Si la distancia es inferior a th pero el patrén en realidad no pertenece a dicha clase,

esto corresponde a un positivo-falso (FP).

e Si la distancia es superior a th y el patréon no pertenece a la clase, se dice que es un

negativo-verdadero (TN).

El régimen de precision se define como la fraccion de patrones correctamente reco-
nocidos (positivos verdaderos) entre el nimero de consultas ejecutadas (positivos verdaderos
mas positivos falsos). El Régimen de Positivos verdaderos (TPR) o también conocido cémo
recall es la fraccién que el sistema reconoce correctamente (positivos verdaderos) respec-
to al total de los que debian de haber sido reconocidos (positivos), esto se muestra en la
Ecuacion 2.3. El Régimen de Positivos Falsos (FPR) o falsas alarmas es una medida de
frecuencia con la que el clasificador se equivoca, esto se define mediante la Ecuacién 2.4.
La curva ROC es un espacio caracteristico de operacién del receptor, donde el eje vertical
es el TPR y el eje horizontal es el FPR. Un punto en éste plano representa el desempeno
del clasificador para un cierto valor de umbral th, el cual genera la curva ROC cuando éste

valor de umbral ¢k se va modificando.

TP
TPR =5 T FN (2:3)
FP
FPR= ———— 2.4
R FP+TN (2.4)

Las curvas ROC con la clasificacién de las SVM correspondientes a las bases de

datos EMO-DB y SAVEE-DB, se muestran en la Figura 2.16. En ésta figuras se puede
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EMO-DB
SAVEE-DB

Figura 2.16: Curvas ROC de SVM con kernel lineal

observar con el drea bajo la curva de los clasificadores que tienen un buen rendimiento.
Esta caracteristica se determina por el crecimiento de la curva cémo se aleja de la diagonal,

la cual corresponde a un mal clasificador.

Las Tablas 2.12 y 2.13 para las bases de datos SAVEE-DB y EMO-DB respec-
tivamente, muestran varias caracteristicas y clasificadores para SER en SI reportados por
varios autores. En estas tablas se incluye el método propuesto de este trabajo de tesis.
Las caracteristicas extraidas se muestran en la columna 2. La tercera columna muestra los
métodos de clasificacién utilizados. La ultima columna muestra la precisién de cada una
de las caracteristicas utilizadas. Estas tablas describen que el método propuesto supera
a varios trabajos de la literatura con caracteristicas faciles de extraer y con métodos de
clasificaciones comunes cémo el caso de las Maquinas de Soporte Vectorial y los Bosques
Aleatorios, ademés de otros nuevos cémo son los Arboles de Decision, Arboles Extra y Ada
Boost. Estas tablas también muestran que el enfoque de los autores se relaciona a extraer
una amplia cantidad de caracteristicas que son relacionadas especialmente a la energia,
frecuencia y cantidad de informacion con algoritmos costosos. Para finalizar, cabe resaltar
que el método propuesto no utiliza una etapa de seleccién de caracteristicas, en su lugar se

utiliza otro método que evité el problema de la alta dimensién.
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Tabla 2.12: Resumen de caracteristicas y métodos de clasificacién SI (SAVEE-DB)

Caracteristicas Meétodo de Precision

clasificacion promedio %
Yaacob et al. [Yaacob et al., 2015] Caracteristicas de entropia Kernel ELM 77.92

y wavelets con energia
Yaacob et al. [Yaacob and Polat, 2017] Caracteristicas Biespectrales ELM 73.81
Yogesh et al. [Yogesh et al., 2017] Formas de onda glotal y senales glotales PSOBBO 62.50
con algoritmos de seleccién de caracteristicas
Badshah et al. [Badshah et al., 2016] MFCC Arboles aleatorio 66.5 - 82.21
vy Arboles de decisién
Método propuesto {Pitch,ZCR} y {Pitch,Entropia espectral} SVM 84.08
Multi-ctimulo {Pitch,ZCR}, {Pitch,Energfa}, {Pitch,Entropfa} | Arboles de Decisién 99.9
{Pitch,Entropfa espectral} Aleatorios y Extra

{Pitch,Entropia} Ada Boost 94.71

Tabla 2.13: Resumen de caracteristicas y métodos de clasificacién SI (EMO-DB)

Caracteristicas Meétodo de Precision
clasificacion promedio %
Ayadi et al. [El Ayadi et al., 2011] Caracterfsticas continuas, HMM 75.5 -78.5
cualitativas, espectrales y GMM 74.83 - 81.94
caracteristicas TEO, con algoritmos ANN 51.19 - 70
de seleccién de caracteristicas SVM 75.45 - 81.29
Rybka and Coeficientes MFCC, LPC y LFPC k-NN 63.22
Janicki et al. [Rybka and Janicki, 2013] Caracteristicas basadas en F0, Energia, velocidad ANN 56
de la voz y pardmetros de calidad de la voz SVM 69-72
con algoritmos de seleccién de caracteristicas
Ramakrishnan and Caracteristicas actsticas y lingiifsticas HMM 77.6
Emaryin et al. [Ramakrishnan and El Emary, 2013] con algoritmos de seleccién de caracteristicas SVM 79.7
Yaacob et al. [Yaacob et al., 2015] Formas de onda glotal, Energia y ELM 97.24
Entropia con algoritmos de kNN 93.90
seleccién de caracteristicas
Yogesh et al. [Yogesh et al., 2017 Formas de onda glotal y senales glotales PSOBBO 90.31
con algoritmos de seleccién de caracteristicas
Zhang et al. [Zhang et al., 2017] MFCC, Pitch, y SVM-Multiclass 84.54
Formantes con algoritmos de DBN 94.6
seleccién de caracteristicas
Método propuesto {Pitch,Entropfa espectral} SVM 92.11
Multi-ctimulo {Pitch,ZCR}, {Pitch,Energia}, {Pitch,Entropia} | Arboles de Decisién 99.9
{Pitch,Entropia espectral} Aleatorios y Extra
{Pitch,ZCR} Ada Boost 99.16

2.5. Comentarios finales

En este capitulo se expusieron algunos modelos emocionales y caracteristicas que
son necesarios para realizar una clasificacién del estado emocional méas prometedora. Al igual
se muestran algunos clasificadores y una descripcién de las bases de datos emocionales que
han sido mas utilizados por varios investigadores. Estas ideas sirven de referencia para tratar
las senales de voz y sefiales con las caracteristicas que se extraen cémo series de tiempo. A

partir de estas series de tiempo se obtienen algunos pardmetros para representarlas y de esta
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manera crear los cimulos naturales del espacio de caracteristicas bi-dimensional. En este
capitulo también se muestra la precision promedio que se obtuvo en la etapa de clasificacion.
Esta precision compite con el estado del arte para el area del reconocimiento de emociones a
través de la voz. En esta parte de la clasificacién se realizaron dos observaciones principales
i.e. (1) Tener varias representaciones emocionales le ayudan a las Mdquinas de Soporte
Vectorial para mejorar en clasificacién con el kernel lineal. (2) Durante la clasificacién la
mejor precisién en general se relaciona al Pitch con la entropia y entropia espectral. En
el siguiente capitulo se describen los algoritmos enfocados para tomar decisiones a corto-

mediano plazo los cuales van ayudar para la prediccién del estado emocional.






Capitulo 3

Estimacion del estado emocional

En el capitulo anterior se explicé acerca de la clasificacion del estado emocional
con senales de voz. Resolver esta tarea ayuda a determinar qué estado emocional de los
parlantes se detecta en cada tiempo. Sin embargo, en una conversacién se piensa que los
parlantes experimentan multi-emociones, es decir, mas de una emocién a la vez. En este
capitulo se va a mencionar una manera para monitorear los estados emocionales en una
conversacion, la cual permite realizar un seguimiento y prediccién del estado emocional
unos pasos adelante. El seguimiento se refiere a observar en cualquier instante de tiempo
el comportamiento de los niveles emocionales del parlante durante alguna conversacién.
La finalidad de éste capitulo es mostrar de una manera sencilla los Procesos de Decision

Parcialmente Observables de Markov.

3.1. Introduccion

En la actualidad los Procesos de Decisién Parcialmente Observables de Markov
mejor conocidos como POMDP (méds adelante se definen formalmente) han sido utiliza-
dos en diferentes dreas, la mas comun es el drea de la robdtica mévil [Hoey et al., 2016].
Otro ejemplo es el drea de control, donde se trabaja con muestras a las que se les agre-
ga ruido. En ésta tltima los autores Zhou, Fu y Marcus et al. [Zhou et al., 2010] utilizan
los POMDP y una proyecciéon con el filtro de particulas para trabajar con éste tipo de

muestras. Los POMDP han sido adaptados a otros sistemas de interaccion con las perso-

41
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Fuera de linea Construir Politica Ejecutar Politica

En linea

7 S

Construir Politica Ejecutar Politica

Figura 3.1: Tipos de politicas

nas, en los cuales se busca obtener una respuesta rapida y precisa. Con éste precedente
surgen los Sistemas de Didlogo Hablado (Spoken Dialog Systems, SDS por sus siglas del
inglés) [Williams and Young, 2007, Young et al., 2010]. Los autores Young, Gasi¢, Keizer
et al. [Young et al., 2010] utilizan los SDS-POMDP para la interaccién con el usuario espe-
cialmente en centros de llamadas inteligentes porque estos sistemas cada vez muestran una

interaccion mas natural y de ésta manera se reduce la cantidad de costos humanos.

El dltimo enfoque més comun es la combinacion de los POMDP con la optimizacién
de Monte Carlo. Esta optimizacién ha sido extensamente estudiada donde los autores Silver,
David y Veness et al. [Silver and Veness, 2010] la utilizan para resolver tres problemas
extensos. Estos problemas son ‘Rocksample’, ‘Battleship’ y ‘Pocman’ con la cantidad de
estados 12/544, 10'® y 10°® [Kyriakos, | respectivamente, ademds de una planificacién larga
con un horizonte > 100,000 pasos adelante. Por otro lado los autores Chong, Kreucher y Hero
et al. [Chong et al., 2008] han utilizado ésta optimizacién Monte-Carlo en problemas que
involucra sensores para el seguimiento y deteccién de objetos. Los autores Thrun, Sebastian
et al. [Thrun, 2000] utilizan la optimizacién Monte-Carlo ademés de combinar el algoritmo
de los vecinos cercanos (k-NN) para el seguimiento y deteccién de la posicién de los robots.

Los trabajos mencionados anteriormente son aplicaciones de los POMDP, cémo
se puede observar la mayoria de las aplicaciones son hechas para robots. Sin embargo, en
[Hoey et al., 2016] se presenta un proyecto titulado cémo ‘BayesAct’ (més adelante se define
formalmente) el cual se ha estado trabajando con los POMDP sobre el estado emocional.
En éste trabajo el funcionamiento de los procesos de decision se aplican al evaluar diferentes

usuarios de diferentes culturas y cambios emocionales. El funcionamiento de éste trabajo
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es interesante por su rendimiento debido a que en Poria [Poria et al., 2016b] se menciona
que la fase de prediccion del estado emocional requiere la comprension del contexto. Por lo
tanto, esto lo convierte en una tarea compleja respecto a la clasificacién de emociones.

El funcionamiento de los procesos de decision que se han mencionado requieren
de politicas. Una politica es una actividad que se relaciona a la toma de decisiones la cual
puede ser inmediata o a largo plazo (més adelante se define formalmente una politica). Las
politicas pueden ser Fuera de linea y En linea. La Figura 3.1 muestra estos dos escenarios,
en ésta figura se puede observar el escenario de las politicas fuera de linea, en el cual,
primero se invierte tiempo en construir las politicas y posteriormente se ejecutan. El otro
escenario son las politicas en linea, en el cual se invierte solo el tiempo necesario en construir
y ejecutar la politica mientras el agente ésta obteniendo informacién.

Finalmente, durante el proceso de toma de decisiones se requiere de algin algoritmo
que se encargue de tomar una decisién inmediata o a largo plazo. En éste tipo de problemas,
tomar una decisién se puede realizar de manera Ezacta y Aproximada, es decir, se puede
seguir un proceso de actualizacién en base al Teorema de Bayes o se puede utilizar una
estimacién de la toma de decisiones pasadas. Todos éstos conceptos se van a estar detallando

a lo largo de éste Capitulo.

3.2. Algoritmos para toma de decisiones

En esta seccién se van a presentar los algoritmos que existen en el estado del arte
para la toma de decisiones: Primero, se van a introducir los Procesos de Decisiéon de Markov,
en los cuales se explican los conceptos bésicos e.g. para la toma de decisiones y proceso de
recompensas. Posteriormente estos conceptos se van a expandir a los Procesos Parcialmente

Observables de Markov.

3.2.1. Procesos de Decisién de Markov

Los Procesos de Decisién de Markov (Markov Decision Processes, MDP por sus
siglas del inglés), son un modelo donde un agente es el encargado de interactuar en sincronia

con el mundo. El agente toma cémo entrada el estado del mundo y genera como salida
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acciones que afectan el estado del mundo (ver Figura 3.2). Los MDP son la base para

resolver problemas mas complejos de decisiones. Un MDP es representado por la tupla

(S, A, T, R) donde:
e S es un conjunto de estados s € S.
e A es un conjunto de acciones con a € A.

e T define la probabilidad P(s|s;—1,a;—1), es decir, la probabilidad de cambiar al estado
s¢, dado que un tiempo anterior se estuvo en el estado s;—1 y se ejecuto la accion a;—.
Formalmente, la funcion de transiciéon entre estados que corresponde a la evolucién
de los estados a lo largo del tiempo se define como: T': S x A — II(S), y para las

probabilidades de transicién individuales P(s¢|s¢—1,a;—1) [Cassandra, 1998].

e R define la recompensa esperada r(s¢, a;) € R, es decir, la recompensa que se obtiene
al estar en el estado s; y ejecutar la accion ay. Esta recompensa esperada puede ser
positiva o negativa. Se define la funcién formalmente como R : S x A. El problema
es mas complejo debido a la compensacién entre las recompensas inmediatas a corto

plazo con las recompensas que se producen en el futuro [Cassandra, 1998].

En general se quiere saber cudl es la mejor u 6ptima politica para un MDP. El
proceso de determinacién de la politica éptima generalmente se conoce como resolucién del
MDP. Esto implica que en cada punto en el tiempo hay que tomar una decisién, es decir,
todo el problema es decidir qué accién tomar en un momento dado [Cassandra, 1998].

En este modelo, el siguiente estado s; y recompensa esperada r; dependen solo del
estado previo s;—1 y la accién que fue elegida a;—_1. Esto es conocido como la propiedad de
Markov [Kaelbling et al., 1998].

En los MDP se tiene algo que se llama horizonte, el cual se relaciona a que tan-
tos pasos adelante se requiere computar. Este horizonte puede ser finito o infinito. En la
optimizacion con horizonte-finito el agente debe de maximizar la recompensa esperada los
siguientes t-pasos. En la literatura, se considera que las recompensas del agente tienen un
limite de tiempo de vida. Esto significa, que ahora se tiene un modelo conocido como des-

cuento de horizonte-infinito. En éste modelo, se emplea un factor de descuento ~y, sujetos
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Figura 3.2: Interaccion del agente con el mundo en los MDP

ald<y <l Este factor de descuento asegura que la suma sea finita. La tarea del agen-
te es optimizar las recompensas esperadas con el factor de descuento representadas por la
expresion 3.1 donde ry es la recompensa recibida en el paso ¢t y v es el factor de descuento,
es importante notar que éste factor de descuento el valor més grande que puede tomar es
aproximadamente a 1. Esta expresion es también la recompensa esperada para terminar con
la ejecucion de los procesos de decisién.

El horizonte-finito con muchos pasos por delante en la literatura es mejor cono-
cido como planificacién (planning) o prediccién. Un problema de planificacién (planning
problem) es aquel en que dado un modelo completo y correcto de la dindmica del mundo y
una estructura de recompensas, se debe de encontrar una manera 6ptima de su comporta-
miento. El término de horizonte-infinito es aplicado en el momento que un MDP completo

converge a un autémata [Kaelbling et al., 1998, Cassandra, 1998].

E

Z fytrt] (3.1)
t=0

Una politica es una descripcién del comportamiento de un agente. Esto se utiliza
para determinar que accién se debe tomar en que momento de decisién. Existen dos tipos
de politicas las cuales son estacionarias y no-estacionarias. En las politicas estacionarias, se
especifica que en cada estado una accién debe de ser tomada independiente del tiempo ¢, es
decir, 7w : S — A. Ahora bien, una politica no estacionaria, es una secuencia de situaciones

dados por el tiempo t. La politica m; se utiliza para elegir la acciéon en el paso t-ésimo,
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como una funcién del estado actual s;. En un modelo con horizonte-finito las politicas
no son estacionarias [Kaelbling et al., 1998, Cassandra, 1998]. De ahora en adelante nos
enfocaremos en politicas no-estacionarias por nuestro tipo de problema a resolver.
Supongamos que dada una politica, se busca evaluar el valor a largo plazo. Para
esta tarea se utiliza Vy (s) el cual corresponde a la suma esperada de las recompensas V
obtenidas desde un estado inicial s ejecutando la politica no-estacionaria 7 para t pasos.
En el primer paso éste valor corresponde a la recompensa inmediata esperada que equivale

a R(s,mi(s)), para pasos mas adelante se usa la ecuacién 3.2 definida de manera recursiva.

Vri(s) = R(s,m(s)) +7 Z T(s,m(s), s ) Ver-1(s") (3.2)
s'es

Al valor Vi ; en la ecuacién 3.2 se le conoce como funcion valor. Un enfoque de

un método voraz dado una funcién valor, es tomar la acciéon que maximice la recompensa

inmediata esperada [Kaelbling et al., 1998], ésta se muestra en la ecuacién 3.3.

7/ (s) = argmax | R(s,a) + v Z T(s,a,s)V;"1(s) (3.3)

“ s'€S
Toda esta informacion se encuentra disponible en Kaelbling, Littman y Cassandra
et al. [Kaelbling et al., 1998] y Cassandra et al. [Cassandra, 1998].
Hasta este momento ya se tiene la formulacion bésica de los procesos de decision,
mas adelante se van a presentar los MDP Parcialmente Observables, ademés de un conjunto

de politicas de optimizacion.

3.2.2. Procesos de Decisién Parcialmente Observables de Markov

Los Procesos de Decisién Parcialmente Observables de Markov (Partially Observa-
ble MDP, POMDP por sus siglas del inglés) [Monahan, 1982] o también conocido como MDP
en el espacio continuo [Kaelbling et al., 1998] son definidos por la tupla (S, A, T, R, O, Z,~, b,)

de los cuales:

e S es un conjunto de estados s € S.

e A es un conjunto de acciones a € A.
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T define la probabilidad P(s¢|s;—1,a¢—1), es decir, la probabilidad de cambiar al estado

s¢, dado que un tiempo anterior se estuvo en el estado s;—1 y se recibio la acciéon a;—.

R define la recompensa esperada r(s¢, a;) € R, es decir, la recompensa que se obtiene
al estar en el estado s; y se ejecuté la accién a; (al igual que los MDP ésta recompensa

puede ser positiva o negativa).

e O es un conjunto de observaciones con o € O.

Z define una probabilidad de observaciones P(o¢|s:, a;—1), es decir, la probabilidad de
recibir una observacion o;, dado que estamos en el estado s; y se recibio la accién a;—_;.
Esta funcién se define formalmente como O : A x S — II(Z). Esta funcién mapea la
accién en el momento -1y el estado en el tiempo ¢ a una distribucién sobre el conjunto
de observacion. Esto significa que la observaciéon depende del estado resultante en la
transiciéon de estado. Se define P(o¢|s¢, a;—1) para las probabilidades de observacion

individual [Cassandra, 1998].
e 7 es un factor de descuento 0 <~ < 1.
e by es un estado de creencia inicial.

El funcionamiento del POMDP se puede resumir facilmente de la siguiente manera,
tomando en cuenta que en cada paso t = 0,...,T, el mundo se encuentra en un estado
s¢ no observable. Entonces, debido a que s; no es conocido completamente, existe una
distribucién entre todos los posibles estados. Esto se conoce como el estado de creencia
(belief state) by. Para indicar la probabilidad de iniciar en un estado particular s; en el
estado de creencia, se utiliza la notacién b;(s¢). En este proceso, se tiene algo que se llama
mdquina de aprendizaje. Esta maquina es la encargada de seleccionar una accién a;, recibir
una recompensa 7 y una transicién a un estado syy1, es entonces cuando la maquina recibe
una observacién ogy1. Estos procesos se muestran en las Figuras 3.3 y 3.4. En estas figuras
SE es la funcién del estimador de estado, el cual tiene como salida el nuevo estado de
creencia b’ [Kaelbling et al., 1998].

El estado de creencia podria ser descrito como el estado mas probable del mundo,

dada la experiencia pasada. Esto también equivale a decir que es la distribucién de probabi-
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Figura 3.3: Interaccion del agente con el mundo parcialmente observable
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Figura 3.4: Estructura de un POMDP, imagen disponible en [Young et al., 2010]

lidades sobre los estados del mundo, donde la informacién que gana, es a través de la funcién
de observacién. El estado de creencia comprenden una estadistica suficiente para la historia
pasada y el estado inicial de creencia del agente [Kaelbling et al., 1998, Young et al., 2013,
Cassandra, 1998, Monahan, 1982].

La manera de actualizar el estado de creencia bs;1, estd dado por un estado de
creencia existente b;, la ultima acciéon ay, una nueva observacion opy1 de acuerdo a la si-

guiente ecuacién.

ber1(se41) = NP (0111, a8) Y Plseralse, ar)bi(se) (3.4)

St
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En la ecuacién 3.4, el valor de 7 = 5———— es una constante de normalizacién.
P(ogy1]be,at)
Las acciones estan determinadas por la politica 7, la cual ha sido representada en la lite-
ratura por diferentes maneras. Esta politica se representa de manera estocdstica y mapea
a una distribucién de acciones 7(alb) € [0, 1], donde 7(alb) es la probabilidad de tomar la
accién a en el estado de creencia b estando sujetos a ), 7(alb) =1V b.

La suma de descuentos de las recompensas esperadas al iniciar en un estado b; con

la politica 7 esta dado por la funcion valor V(b)) = Elry + yrep1 + 2o +...], la cudl

en la literatura se expresa como la ecuacién 3.5:

V(b)) = Z m(at|be)r(be, ar) + Z P(ogy1|be, ar) V™ (bey1) (3.5)

at Ot41
La funcion-@Q también conocida como Q7 (b, a), proporciona la suma del valor de
descuento esperado de las recompensas, para una accién a en un estado de creencia b, con

la politica 7. Esto se puede simplificar como la ecuacién 3.6.

V() = > m(arlbr) Q" (b, ar). (3.6)

at

La politica optima 7* es aquella que maximiza V™ para obtener V*, es decir:

V7 (be) = max(r(be, ar) + > P(orlbe a) V7 (b)) (3.7)

011

La ecuacion 3.7 es conocida en la literatura como la ecuacion de optimizacion de
Bellman. Encontrar una politica m que satisface ésta ecuacién 3.7, es llamado resolver u
optimizar el POMDP [Kaelbling et al., 1998, Cassandra, 1998].

Al resolver un POMDP se puede hablar de resolver una funcion lineal conveza a
pedazos también conocida como funcién hibrida. Una funcion hibrida es una funcién que
se define por multiples sub-funciones, cada sub-funcién se aplica a un cierto intervalo del
dominio de la funcién principal. Esta funcién es lineal porqué es un caracteristica de las
recompensas del POMDP. Es a pedazos porqué de todas las politicas que se pueden generar
no todas ofrecen la mayor recompensa sobre el estado de creencia, es decir, cada politica es

superior en un rango sobre el estado de creencia y esto genera la propiedad de ser convexa.
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Figura 3.5: Politicas para la funcién hibrida, imagen disponible en [Kaelbling et al., 1998]

Por ejemplo, en la Figura 3.5.(a) se muestran tres politicas Vp1, Vp2 y Vp3 para el estado
de creencia b del estado s1. En ésta Figura se muestra que la politica Vp1 solo se puede
aplicar en una pequena seccién del estado de creencia, a diferencia de las otras dos politicas
Vp2 y Vp3. La linea negra a pedazos de esta figura 3.5.(a) es generada por las politicas y lo
que representa es el rango de cada politica utilizable sobre el estado de creencia. Esta linea
negra representa una funcién convexa, porqué si se seleccionan dos puntos de la funcién y
se unen con una linea recta, todos los puntos de la funcién son menores o igual a la linea
recta. Esta simple prueba es la caracteristica de convexidad. Entonces, el trabajo ahora
es detectar ese rango de cada politica utilizable para llegar a la Figura 3.5.(b). Con todo
lo que se ha mencionado de las secciones anteriores, se puede decir que solo nos interesa
encontrar la mejor politica, en el caso de la Figura 3.5.(b) es la politica Vp3 porqué, es
la que tiene un mayor rango del estado de creencia. En éste ejemplo solo se tienen pocas
politicas de las cuales todas son utilizadas, pero no siempre es asi porque hay ejemplos
con una gran cantidad de politicas donde la gran mayoria no son requeridas. En estos
casos se aplica alguna técnica para poda de politicas, la cual permite encontrar un conjunto
minimo utilizable que puede representar a la funcién hibrida, en ese momento se conoce

c6mo funcion parsimoniosa [Kaelbling et al., 1998, Cassandra, 1998].

La Figura 3.6 muestra el proceso de planificacion desde un estado inicial Sy hasta
un estado final S;, donde la t significa t-pasos adelante. En ésta figura se muestra el funcio-

namiento de los POMDP en la capa ‘Oculto’, ‘Visible’ y ‘Estado de creencia’. Es decir, la
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Oculto

Estadode
creencia

Figura 3.6: Hustracion de la planificacion con POMDP

probabilidad de que el agente se pueda equivocar, lo que observa el agente en ese instante
de tiempo y el estado completo del mundo respectivamente.

En la capa ‘Oculto’ se muestra que la actualizacién del estado Sy solo depende del
estado anterior S;_1 y la accién A;, y debido a esta transicion entre estados se obtiene una
recompensa r; y una observacion O. En la capa ‘Visible’ se muestra cémo la observacion Z;
depende del estado S; y la accién A;. Finalmente, la tercer capa muestra la actualizacién del
estado de creencia b, el cual depende del anterior estado de creencia b;_1, la accién 4; y la
observacién Z;. Esta figura es un buen ejemplo en el cudl se puede apreciar completamente
el funcionamiento del POMDP durante el proceso de planificacion.

Para finalizar ésta secciéon se va a mostrar un ejemplo, en Kaelbling, Littman
y Cassandra [Kaelbling et al., 1998] se encuentra el problema mds utilizado y sirve para
mostrar el funcionamiento de los POMDP de una mejor manera. Este problema es conocido
como el problema del tigre el cual consiste en que hay dos puertas y en alguna de ellas se
encuentra encerrado un tigre. Las acciones que se pueden realizar son escuchar para ganar
informacién si detras de esa puerta se encuentra o no el tigre, o bien abrir la puerta izquierda

o abrir la puerta derecha. Al realizar cada una de estas acciones se obtiene un conjunto de
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Tabla 3.1: Problema del tigre

- Accion Estado Tigre Tigre
Izquierda (TI) | Derecha (TD)
Transiciones | Abrir Izq. TI 0.5 0.5
TD 0.5 0.5
Escuchar TI 1. 0.
TD 0. 1.
Abrir Der. TI 0.5 0.5
TD 0.5 0.5
Observaciones | Abrir Izq. TI 0.5 0.5
TD 0.5 0.5
Escuchar TI 0.85 0.15
TD 0.15 0.85
Abrir Der. TI 0.5 0.5
TD 0.5 0.5
Accién Tigre Tigre
Izquierda (TI) | Derecha (TD)
Recompensas Abrir Izq. -100 10
Escuchar -1 -1
Abrir Der. 10 -100

recompensas que pueden ser positivas o negativas. En la Tabla 3.1 se muestran los valores

de las transiciones entre estados, observaciones y recompensas asociadas a éste problema.

La Figura 3.7 muestra la recompensa inmediata (1 paso adelante), cémo se puede
observar la funcién hibrida (linea negra) depende directamente de las recompensas. Esta
funcién es facil de graficar porqué en éste ejemplo se tienen dos estados y tres acciones, con
esto se utilizan dos dimensiones, si fueran tres estados entonces se tienen tres dimensiones
y asi sucesivamente. En la figura 3.7 la linea azul, verde y roja representan las politicas de

abrir-derecha, abrir-izquierda y escuchar respectivamente.
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Figura 3.7: Recompensa inmediata (un paso adelante)

3.3. Trabajo Relacionado

En la actualidad han surgido varias areas que se encargan de modelar las emo-
ciones, entre ellas se encuentra el Computo afectivo. Los investigadores de ésta area, estan
interesados en cuatro problemas principales, los cuales abarcan i.e. (1) Reconocimiento de
las emociones. (2) Generacion de seniales moduladas con afecto, es decir, senales de voz con
emociones, o simulacién de expresiones faciales con imégenes. (3) Estudio de las emociones
humanas incluyendo la interaccién afectiva y adaptacién y (4) Modelado de la interaccién
afectiva entre Humano-Computadora [Hoey et al., 2016]. Este trabajo de tesis se enfoca en
los puntos 1, 3 y 4, debido a que se reconoce el estado emocional del parlante por medio
de la voz. Ademads, los modelos emocionales son generados a base de conversaciones afecti-
vas y finalmente, este sistema aplicado en una conversacién real, una computadora puede
estar estimando que emociones se encuentran presentes qué en momento. De ésta manera
se puede monitorear el estado emocional del parlante, es decir, se puede observar como su
estado emocional se comporta por estimulos de otros parlantes, o bien del medio.

Los autores Hoey, Schroder y Alhothali et al. [Hoey et al., 2016] basan el reco-

nocimiento afectivo a un sistema inteligente interactivo, usando teorias establecidas del
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razonamiento emocional. Con estas ideas, surge el método Procesos de Control Afectivo
(Affect Control Processes, ACP por sus siglas del inglés), el cual ha sido exhaustivamente
trabajado en los ultimos anos, sin embargo, ain no es tan conocido en el area del computo
afectivo. ACP trabaja con un vector de tres valores, el cual es conocido como EPA. Este vec-
tor contiene las caracteristicas lingiiisticas para determinar el espacio afectivo. Los valores
de éste vector corresponden i.e. E=Meta de un evento, P=EIl potencial del agente, A=La
urgencia implicada por alguna situacién. ACP trata la dindmica de los estados emocionales
y comportamientos como trayectorias continuas en un espacio afectivo.

Los autores Hoey, Jesse y Schroder et al. [Hoey and Schroder, 2015] han trabajado
en otra aproximacién que utiliza los conceptos de ACP. Esta es conocida como Self-ACP.
La diferencia entre estas dos, es que Self-ACP en algiin momento el usuario puede cambiar
de perspectivas durante la interaccién.

La similitud de este trabajo de tesis con ACP, es que ambos se basan en estimar
el estado emocional con caracteristicas de los parlantes que dependen de su entorno. La
diferencia de este trabajo de tesis con ACP, es que se realiza la tarea de prediccién utilizando
sélo el estado emocional que se obtiene a través de las seniales de voz. En este trabajo de
tesis no se evalia a los usuarios ni el contexto, solamente se enfoca en la respuesta dado el
tono de la frase que fue percibido. Esta actividad se realiza de ésta manera, debido a que se
ha observado que en una conversacion real, es muy comun responder dependiendo del tono

en que se nos esta hablando y a su vez importa el contexto relacionado en las frases.

3.4. Determinacion del estado actual emocional

En esta seccién se menciona el trabajo desarrollado para la estimacion del estado
emocional enfocado al conjunto de estados, observaciones y recompensas para poder utilizar
los POMDP. En el sistema implementado lo que se obtiene son observaciones emocionales
del medio. Es decir, las emociones que se perciben de algtin parlante, y lo que sale es una
estimaciéon del completo estado emocional de ese parlante. La Figura 3.8 muestra un ejemplo
de la interaccion de este sistema durante una conversacion. En ésta imagen se puede observar

que el trabajo realizado en la secciéon anterior es importante para conocer con una mayor
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exactitud el estado emocional que se percibe de un parlante en ese instante de tiempo.

Figura 3.8: Diagrama del sistema implementado para la estimacién del estado emocional

La primera aplicacién que se desea desarrollar con este trabajo de tesis es un
predictor de emociones que de sélo seguimiento al estado de felicidad para evaluar un juego
a través de la voz. En éste juego se va a detectar cuales son las mejores configuraciones de
las partidas con las que el jugador tiene una mejor empatia. En caso de que se detecte al
jugador aburrido o enojado el sistema debe de hacer lo mejor posible para cambiar el estado
emocional del jugador utilizando diferentes escenarios, musica de fondo, luces y todo lo que
sea posible para captar la atencién del jugador. Ahora bien, en caso de una conversacién
las acciones es hacer expresiones emocionales agradables para hacer que el parlante cambie

a un estado emocional de felicidad.

Entonces, una vez mencionado lo que se desea desarrollar, en las secciones an-
teriores se ha visto que en los procesos de decisién se requieren de algunos componentes
principales que en su implementacién se pueden ver como matrices. Estos componentes son
las transiciones, observaciones y recompensas. Para obtener estas matrices se analizé una
cantidad de audios que contienen conversaciones emocionales disponibles en el internet in-
cluyendo el audio de las aventuras del mago de Oz entre otros audios de las bases de datos
de las cuales se dispone (EMO-DB y SAVEE-DB). Para crear éstas matrices se implementa
la idea de las cadenas de Markov donde se cuentan las transiciones de un estado emocional
anterior s;_1 al estado emocional actual s;. En este trabajo de tesis no se tiene un estado
emocional especifico de inicio, entonces el estado de creencia inicial by tiene una distribu-

cién uniforme sobre todos los estados emocionales. Finalmente, el tltimo componente es un
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factor de descuento el cual corresponde al valor de v = 0.95. Este valor se eligié porqué es

mas utilizado en la literatura.

La matriz de transicién fue creada suponiendo que si algun parlante se encuentra
en un estado emocional aleatorio, por ejemplo enojo y si recibe un estimulo con ese mismo
estado emocional, entonces la transicion al siguiente estado emocional de ese parlante aun es
el enojo. Sin embargo, si en lugar de recibir un estimulo relacionado a su estado actual, éste
parlante recibe un estimulo diferente sin importar cual sea, entonces se tiene una distribucion
uniforme sobre todos los estados emocionales del parlante (éste planteamiento se relaciona
al problema del tigre). El porqué de ésta suposicién es que todas las personas reaccionan de
diferentes maneras y aun no se tiene un modelo uniforme de las reacciones de las personas
dada alguna situacién.

La matriz de observacion se construye a partir la Tabla 3.2 que se obtuvo de
varias conversaciones emocionales concentrando las emociones que se eligieron como base.
Y las que se encuentran disponibles de las bases de datos seleccionadas, las cuales son:
Enojo, Aburrimiento, Disgusto, Ansiedad/miedo, Felicidad, Tristeza, Sorpresa y Neutral.
Esta tabla muestra las observaciones de los parlantes, si algin parlante se encuentra en
algin estado inicial s; de la primera columna y si él parlante recibe como estimulo alguna
emocién de la misma primer columna. El siguiente estado s;y1 emocional que se encuentre,
corresponde a la segunda columna de cada tabla. Es decir, se tiene una conversacién donde
existe un parlante que se encuentra enojado, y él en diferentes casos puede recibir como
estimulo alguna de las ocho emociones anteriores. El conjunto de estados emocionales al
que éste parlante puede cambiar es a enojo y neutral con la misma probabilidad, es decir,
solo puede seguir enojado o se puede tranquilizar.

En nuestro ejemplo se menciond que este trabajo de tesis se interesa en que algin
parlante llegue al estado emocional de felicidad, por este motivo las recompensas se van a
disenar de tal manera en que un estado neutro o positivo se gane mas a diferencia de un es-
tado negativo. Entonces, la matriz de recompensas se disené en que un agente independiente
del estado en que se encuentre gana una recompensa negativa (-1) cada vez que llega a un
estado de enojo, aburrimiento, disgusto, ansiedad, miedo, tristeza, es decir, algin estado

con una valencia negativa. Ahora bien, éste agente gana una recompensa positiva cuando
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Tabla 3.2: Tabla de observaciones

Estado s; Estado si41
Enojo Enojo, Neutral
Aburrimiento Aburrimiento, Neutral
Disgusto Enojo, Disgusto, Neutral
Ansiedad-Miedo Enojo, Ansiedad-Miedo, Tristeza, Neutral
Felicidad Felicidad, Neutral
Tristeza Tristeza, Neutral
Sorpresa Miedo, Feliz, Neutral, Sorpresa
Neutral Enojo, Aburrimiento, Disgusto, Ansiedad-Miedo
Felicidad, Tristeza, Sorpresa, Neutral

se cambia a un estado neutro (1) y especialmente gana mds cuando cambia a un estado
de valencia positiva (2). El porqué de estos valores es que se quiere un aumento gradual
en las transiciones emocionales. Ahora bien, si en lugar de querer emociones positivas se
quiere un juego, donde la idea es que el jugador experimente miedo. Entonces la matriz
de recompensas debera ser modificada de tal manera que cada vez que se experimente la
emocién de miedo se gane mas.

La actualizacién del estado de creencia en los POMDP (Ecuacién 3.4) permiten
desarrollar el seguimiento del estado emocional. Esta actividad se logra al monitorear a
través del tiempo el estado de creencia. En este trabajo de tesis, el estado de creencia
representa el conjunto de estados emocionales utilizados. La idea del seguimiento es mostrar
en cada instante los niveles emocionales de los parlantes y como estos van cambiando durante

alguna conversacion a través del didlogo. Un ejemplo se muestra en el siguiente capitulo.

3.5. Comentarios finales

En este capitulo se mencion6 en que consisten los POMDP desde crear politicas,
obtener la funcién lineal convexa y actualizacion del estado de creencia. En éste trabajo de
tesis la actualizacién del estado de creencia se utiliza para estar monitoreando la distribucién
de las emociones en un sistema de tiempo real. Ahora bien, si se desea predecir cual es la

emocién que serd dominante un tiempo adelante esto se menciona en el siguiente Capitulo
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4. En éste Capitulo 4 también se mencionan algunas técnicas de optimizacién y algoritmos
para la poda de politicas. Finalmente, se menciona los Procesos de Decisiéon de Markov con

la optimizacion de Monte Carlo.



Capitulo 4

Prediccion del estado emocional

En el capitulo anterior se presentaron los Procesos de Decision Parcialmente Ob-
servables de Markov ademaéas de un ejemplo de su funcionamiento. En el capitulo anterior
también se mencioné que para monitorear el estado emocional se utiliza el estado de creen-
cia. Realizar el monitoreo de las emociones de ésta manera permite observar cémo cambian
a través de una conversacién los niveles emocionales de los parlantes. Ahora en este capitulo
se van a mencionar algunas técnicas de optimizacién utilizadas para realizar la prediccion

con los POMDP.

4.1. Introduccion

En esta seccion se va a mencionar porqué es necesario utilizar técnicas de optimi-
zacién con los POMDP. En los POMDP la manera para crear, ejecutar y eliminar politicas,
asi como la cantidad de estados que tenga el problema a resolver, que tantos pasos se quie-
ren predecir y la manera de actualizarse son parametros que afectan directamente en el
redimiendo. Por ésta razon, varios investigadores han estado desarrollando estrategias para
realizar ésta actividad de la prediccion lo mas exacto y rapido posible. Entre esas estrategias
se encuentra como obtener la funciéon parsimoniosa rapido y actualizar el estado de creencia
cuando se tiene una gran cantidad de estados del problema a resolver.

Los algoritmos mas utilizados para realizar la prediccién son: Enumeracién Ex-

haustiva, Poda Incremental, el algoritmo Dos Pasadas, el algoritmo del Testigo. Ademads

59
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del algoritmo con la optimizacién de Monte-Carlo y POMDP (POMCP). Con estos algo-
ritmos se busca mostrar el desempeno en el sistema desarrollado para este trabajo de tesis
aplicado en tiempo real. Todos estos algoritmos se implementaron en este trabajo de tesis
con el lenguaje de programacién Python y el software de programacién lineal Gurobi con la
API para Python. Gurobi es un software para resolver problemas LP. Utilizar un software
especializado para problemas LP es porqué varios autores mencionan que la mayoria del
tiempo un POMDP lo dedica al problema LP que se relaciona a la funcién parsimoniosa. El
objetivo de este capitulo es mostrar de una manera sencilla los algoritmos utilizados para

la prediccion con los POMDP.

4.2. Politicas de Optimizacién

La optimizaciéon mas comin utilizada durante la etapa de construccién de politicas
se basa en calcular la funcién valor (ver apéndice A, ecuacién A.1), una por accién a la vez
v luego fusionar los conjuntos de politicas que se obtienen. Esta tarea permite utilizar técni-
cas que no serfan directamente aplicables si se intentara construir el conjunto de politicas
utilizables directamente. El algoritmo del testigo fue el primero en utilizar éste enfoque de
la funcién valor [Cassandra, 1998].

A continuacion se va a describir la idea central de dos algoritmos que son intere-
santes en su funcionamiento, a pesar de que no se implementaron en este trabajo de tesis, se
mencionan porque algunos algoritmos implementados utilizan algunas caracteristicas bési-
cas de ellos: En primer lugar se tiene el algoritmo de una pasada (The one pass algorithm).
Este algoritmo de una pasada funciona identificando regiones una por una de la funcién valor
siendo capaz de crear un conjunto de restricciones que forman el borde de la regién éptima.
Después, se buscan las fronteras y se determina si existe alguna otra region mas alla del bor-
de. Aunque ésta accién evita numerar exhaustivamente todo el conjunto de politicas ttiles
por iteracién, éste algoritmo de una pasada es lento [Young et al., 2013, Cassandra, 1998].
En segundo lugar se tiene el algoritmo de soporte lineal de Cheng (The support lineal Cheng
algorithm). Este algoritmo de soporte lineal basa su funcionamiento en buscar puntos sobre

las esquinas de las regiones de la funcién valor, es decir, se selecciona un punto arbitrario
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del estado de creencia y se genera la politicas para ese punto, luego se verifica la regién de
esa politica si es la correcta en todas las esquinas del estado de creencia. En caso de no ser
la misma regién, entonces la mayor diferencia entre las dos politicas debe estar en uno de
los puntos del borde de la regién de creencias donde se denomina esa politica. La clave de
éste algoritmo se encuentra en que si la funcién valor es incorrecta, la mayor diferencia se
producird en una esquina; y si se genera en todas las esquinas posibles de la regién, se tiene
la certeza de que éste algoritmo no fallara. Este algoritmo de soporte lineal de Cheng es
eficiente debido a que tiene caracteristicas de interpretacién geométrica, las cuales son una

buena estrategia en problemas con alta dimensién [Young et al., 2013, Cassandra, 1998].

Ahora se va a comentar la idea fundamental de los algoritmos implementados en

este trabajo de tesis, para mayor informacion se puede consultar el apéndice A.

Valor iteracion

El algoritmo valor iteracion es un algoritmo facil de aplicar, que permite estimar
una politica mientras se tenga una suficiente exploracién de todas las rutas que se pueden
tomar. Los estados de creencia del algoritmo de Valor iteraciéon son vistos como vectores de
caracteristicas arbitrarios. La dindmica se estima directamente en el espacio de caracteristi-
cas mas representativo [Young et al., 2013]. Ademds de que éste algoritmo sirve como base

para encontrar politicas en el caso de MDP parcialmente observables [Kaelbling et al., 1998].

Enumeracion exhaustiva

El algoritmo enumeracién exhaustiva [Monahan, 1982] construye una larga repre-
sentacion de las politicas para después realizar la poda. La ventaja de éste algoritmo es que
solamente se almacenan las politicas utiles por las acciones del nivel del paso-(¢-1). Este
algoritmo es lento porque el tiempo de computo que se invierte se divide en dos etapas,
las cuales son generacién y poda de los arboles de politicas. La etapa de poda de politicas

requiere resolver un problema de programacion lineal [Kaelbling et al., 1998].
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El algoritmo testigo (The Witness Algorithm)

El funcionamiento del algoritmo del testigo es similar al algoritmo de enumeracién
exhaustiva y el algoritmo de soporte lineal de Cheng, esto se debe a que el algoritmo
del testigo define regiones para una politica y busca un punto donde esa politica no sea
dominante. Este algoritmo del testigo no se preocupa por todas las acciones todo el tiempo y
se concentra en encontrar la mejor funcion valor para cada una de las acciones por separado,
ademads que solo se preocupa por una observacién a la vez. En el momento en que el algoritmo
del testigo encuentra las funciones valor, todas estas funciones son combinadas en una

funcién valor final.

Algoritmo de Poda incremental (Incremental Pruning Algorithm)

El funcionamiento del algoritmo de poda incremental combina elementos del algo-
ritmo del testigo y el algoritmo de enumeracién exhaustiva pero con una mayor velocidad.
El incremento de la velocidad de éste algoritmo se obtiene debido a que se eliminan re-
petidamente los arboles de politicas no tutiles durante el procedimiento de generacién. Por
parte del algoritmo del testigo se considera la construccién del conjuntos de politicas para
cada accién individualmente y luego se centra en cada observacion a la vez. La idea bési-
ca es eliminar todas las regiones adyacentes, dado que el problema principal es encontrar
todas las diferentes combinaciones de estrategias futuras. Entonces, para una accién dada,
primero se construyen todos los conjuntos de estados, acciones y observaciones (uno para
cada observacion). Luego se eliminan todas las politicas que no aportan informacién y las
politicas que restan son combinados nuevamente. Esto se repite para otra accion y luego los

conjuntos combinados de manera similar al algoritmo del testigo.

Algoritmo de dos pasadas (The two pass algorithm)

El funcionamiento del algoritmo de dos pasadas es similar al algoritmo de una
pasada y el algoritmo del testigo, de hecho éste algoritmo de dos pasadas tiene éste nombre
porqué, al igual que el algoritmo de una pasada al inicio recorre el espacio de informacion

para construir la funcién valor una a la vez por accién. La segunda pasada se utiliza para
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fusionar estos conjuntos de politicas que se obtienen [Cassandra, 1998].

Optimizacién Monte-Carlo

Hasta este momento la mayoria de métodos que se han mencionado son Fuera de
linea y exactos. Ademas de que la mayoria de los métodos de planificacién anteriormente
descritos se basan en actualizar el estado de creencia por medio del Teorema de Bayes. Esta
estrategia con problemas que tienen una gran cantidad de estados, acciones y observaciones,
un sola actualizacién puede resultar costoso en tiempo de computo, por la cantidad de
operaciones a realizar [Silver and Veness, 2010]. Existen problemas con una gran cantidad
de estados que son conocidos como POMDP largos y para llegar a su solucién se requieren
de algoritmos eficientes para disminuir el tiempo de computo. Para realizar ésta actividad se
integra el POMDP con la optimizaciéon de Monte-Carlo la cual se conoce cémo POMCP. Este
método combina la actualizacién del estado de creencia del agente con el drbol de bisqueda
Monte-Carlo (Monte-Carlo Tree Search, MCTS por sus siglas del inglés) del actual estado

de creencia.

4.3. Algunos Ejemplos

En esta seccion se van a mencionar algunos ejemplos comenzando con el problema
del tigre descrito en el capitulo anterior (Capitulo 3). En el capitulo 3 se mostré cémo se
obtiene la recompensa inmediata, ahora si se mira un horizonte mas adelante, por ejemplo
a un horizonte de unos 3, 5, 10 y 15 pasos adelante como se muestra en las Figuras 4.1.(a),
4.1.(b), 4.1.(c) y 4.1.(d) respectivamente. En estas figuras se puede observar que encontrar
la funcién hibrida en cada paso comienza a complicarse. Cada vez que ocurre este problema
es donde se utilizan las técnicas de optimizacién para poder encontrar la politica optima.

En la literatura de los POMDP existe una amplia cantidad de problemas que
han sido utilizados para mostrar su funcionamiento. Estos problemas contienen diferentes
cantidades de estados, acciones y observaciones. Todos estos se encuentran disponibles en
la pagina www.pomdp.org con la etiqueta de ‘problemas de juguete’.

Los ejemplos que se utilizaron para medir la eficiencia tienen diferente cantidad de
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Figura 4.1: Problema del tigre

estados, acciones y observaciones. Con estas variables se puede determinar su comportamien-
to cémo se muestra en la Figura 4.2. En ésta figura se muestra una planificacion a largo plazo
hasta encontrar la convergencia del problema como se realiza en [Kaelbling et al., 1998]. Lo
que se puede observar de la Figura 4.2 es que el algoritmo con el mejor rendimiento se lo
lleva la enumeracién exhaustiva, en segundo lugar le continua tala incremental, en tercer
lugar el algoritmo del testigo y en el Ultimo lugar se encuentra el algoritmo de las dos pasa-
das. En especial éste comportamiento se relaciona al tiempo que interviene en la creacion de

las politicas y para encontrar el conjunto minimo de las politicas que representa la funcion

hibrida.
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(a) Prob. 4x3.95 |S|=11, |A|=4, |0|=6 (b) Prob. 4x4.95 |S|=16, |A|=4, |O|=2
(c) Prob. cheese.95 |S|=11, |A|=4, |O|=7 (d) Prob. hanks.95 |S|=4, |A|=4, |O|=2
(e) Prob. network.95 |S|=7, |A|=4, |O|=2 (f) Prob. parr95.95 |S|=7, |A|=3, |O|=6
(g) Prob. shuttle.95 |S|=8, |A|=3, |O|=5 (h) Prob. tiger.95 |S|=2, |A|=3, |O|=2

Figura 4.2: Ejemplos de Juguete
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Figura 4.3: Desempeifio del algoritmo POMCP con el problema Pocman

La Figura 4.3 muestra un ejemplo del desempeno con el algoritmo POMCP que se

obtiene del problema ‘Pocman’ [Kyriakos, |. Pocman es una versién parcialmente observable

del popular juego de arcade Pacman. El agente pacman se mueve en un laberinto recolectan-

do comida mientras es perseguido por fantasmas. El juego termina cuando Pacman recoge

toda la comida o es atrapado por un fantasma. En la versiéon parcialmente observable, en

cierto sentido se juega al pacman, en éste juego no se puede observar todo el laberinto, las

Tabla 4.1: Ejemplos de juguete

Problema | N. Estados | N. Acciones | N. Observaciones
a) 4x3.95 11 4 6
b) 4x4.95 16 4 2
c) | cheese.95 11 4 7
d) | hanks.95 4 4 2
e) | network.95 7 4 2
f) | parr95.95 7 3 6
g) | shuttle.95 8 3 5
h) | tiger.95 2 3 2
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posiciones de fantasmas ni los alimentos. El Pocman recibe 10 bits en observacién correspon-
dientes a sus sentidos: cuatro bits en observacién para su vista, que indican si puede ver un
fantasma en cada una de las cuatro direcciones cardinales; un bit en observacion que indica
si puede escuchar un fantasma, 4 bits en observacién que indican si puede sentir una pared
en esta direccion; finalmente, una observacion para oler alimentos, indicando la existencia
de comida en las posiciones de cuadricula adyacentes (diagonal y cardinal). El nimero de
estados es aproximadamente 10%, hay 4 acciones y 1024 observaciones. El horizonte de
éste problema a 65,536 pasos adelante, el tiempo promedio que se obtiene es 2.85 minutos
con 1000 simulaciones de la misma manera en que lo realizo el autor Thrun [Thrun, 2000].
Suponiendo un horizonte de 15 pasos adelante cémo en las pruebas anteriores, se obtiene
un tiempo 0.0223874 segundos el cual es muy poco para la cantidad de estados que se estan

utilizando.

4.4. Implementacion del predictor del estado emocional

En ésta seccién se mencionan las pruebas realizadas para la prediccion del estado
emocional con los POMDP. En el Capitulo 3 se mencion6 acerca del conjunto de estados,
acciones y recompensas que se utilizaron en éste problema. Ademas que el monitoreo de las
emociones se obtiene al actualizar el estado de creencia a través del tiempo.

El trabajo que se desarroll6 en esta seccién. Primero es conocer el funcionamiento
de los POMDP con algunas técnicas de optimizacién y programar los cinco algoritmos antes
mencionados. Ademas de realizar pruebas con los modelos emocionales que se mencionaron
anteriormente. Segundo es observar el comportamiento de los algoritmos exactos y aproxi-
mados en un sistema de tiempo real resolviendo problemas con un horizonte a corto-mediano
plazo. La programacion se realizé con el lenguaje de programacion Python y Gurobi.

En este trabajo de tesis se considera que el tiempo promedio que toma el intercam-
bio de frases es de aproximadamente un segundo dentro de una conversacion. La prediccién
se considero realizarla con 3, 5, 10 y 15 pasos adelante, porqué la idea es utilizar este sistema
en aplicaciones como en juegos o bien centros de llamadas inteligente donde no se requiere

una prediccién a largo plazo. Ademads, como las bases de datos utilizadas comparten emocio-
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nes similares se decidié juntarlas para la prediccion, es decir las emociones que se utilizaron
i.e. Enojo, Disgusto, Miedo, Felicidad, Neutral, Tristeza y Sorpresa.

La Tabla 4.2 corresponde a las pruebas realizadas para la planificacién utilizando
los algoritmos exactos con los POMDP, los valores se expresan de la forma (Tiempo en
segundos,N° de politicas) en ese horizonte. En ésta tabla se muestra que el algoritmo del
testigo obtiene el mejor desempeno a diferencia del algoritmo de las dos pasadas con el peor
desempenio durante la predicciéon. En estas tablas también se muestra que el algoritmo de
poda incremental compite con el algoritmo de testigo, de hecho lo dos tienen un desempeno
similar en la seccién a). La seccién b) de estas tablas muestra una prediccién a largo plazo,
que por las caracteristicas del problema se acerca a la convergencia, es decir, donde las
nuevas politicas que son generadas en el paso ¢t son muy similares a las politicas del paso

anterior t-1.

Al realizar éstas pruebas se observé que varios de éstos algoritmos empiezan con
una buena velocidad para realizar la tarea donde se crean y podan politicas. Sin embargo,
al acercarse a la convergencia se comienza a decrementar su velocidad. En éstos ultimos
pasos se muestra que el algoritmo que proporciona el mejor rendimiento es enumeracion
exhaustiva, es decir, mejoré al transcurso del tiempo durante la prediccién siempre y cuando
se encuentra cerca de la convergencia. Este efecto es interesante porqué el algoritmo de
enumeraciéon exhaustiva no implementa alguna técnica de optimizacién especifica, debido a
que su funcionamiento se centra en generar todo y podar manteniendo la mejor politica del
paso anterior. Por otra parte, el algoritmo de dos pasadas desde el inicio requiere de mas
tiempo en comparacién con enumeracion exhaustiva, tala incremental y testigo. Ademaés, se
puede verificar que a lo largo de la planificacién nunca mejora en velocidad. La seccién ¢)
de estas tablas muestra el tiempo promedio y la cantidad de politicas que se obtienen en el
momento qué los algoritmos implementados llegan a la convergencia con un error 2.56e-11.

La Tabla 4.3 muestra un rango de tiempo al utilizar los POMCP para resolver el
problema de la prediccién de las emociones. En ésta tabla se muestra que la velocidad con
éste método es menor en comparacion con los cuatro algoritmos anteriores i.e. numeraciéon
exhaustiva, tala incremental, dos pasadas y testigo utilizando una sola simulacién. Es facil

notar que aumentar el nimero de simulaciones va a aumentar el tiempo pero se va a ganar
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Tabla 4.2: Tiempo en segundos de la prediccién emocional

‘ Horizonte | Enumeracién | Tala incremental Dos pasadas Testigo
1 0.00,2 0.00,2 0.00,2 0.00,2
3 0.01,7 0.01,7 0.06,7 0.01,7
a) 5 0.01,14 0.02,14 0.08,14 0.01,14
10 0.03,7 0.03,7 0.10,7 0.03,7
15 0.05,7 0.04,7 0.17,7 0.04,7
32 0.12,6 0.08,6 0.38,6 0.08,6
b) 64 0.18,6 0.16,6 0.54,6 0.14,6
128 0.30,6 0.29,6 0.89,6 0.27,6
256 0.55,6 0.61,6 1.59,6 0.56,6
Método Horizonte (Tiempo, N. Politicas) | error
Enumeracion 490 0.99,6 2.56e-11
c) Tala incremental 490 1.15,6 2.56e-11
Dos pasadas 490 2.92,6 2.56e-11
Testigo 490 1.05,6 2.56e-11

Tabla 4.3: Tiempo en segundos con la optimizacién Monte Carlo

‘ Horizonte ‘ Tiempo (segundos) ‘

1 0.00039 - 0.00079

3 0.00052 - 0.00102

a) 5 0.00178 - 0.00379
10 0.00501 - 0.01376

15 0.01067 - 0.01715

32 0.01693 - 0.05714

b) 64 0.03830 - 0.10968
128 0.13757 - 0.17699

256 0.17978 - 0.27787

490 0.42491 - 0.65659

precision. Aunque éste método es eficiente en velocidad, no es una buena opcién por dos

razones: Primero, para tener una aproximacion mas exacta, se requieren varias simulaciones,

lo cual afecta al tiempo. Segundo, en nuestro problema no se requiere una planificacién tan

larga y se ha mostrado que los algoritmos exactos ofrecen un buen rendimiento.
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Figura 4.4: Monitoreo del estado emocional de una persona enojada (1/2)
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Figura 4.5: Monitoreo del estado emocional de una persona enojada (2/2)
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En este trabajo de tesis lo que se interesa al inicio es que el parlante pueda llegar
a un estado neutral. Porqué el estado neutral es una emocién que se relaciona a no percibir
tonos altos o bajos de energia, es decir, el parlante debe de estar en un estado de tranqui-
lidad. Todas los parlantes pueden experimentar ésta emocién siempre y cuando el mundo

les proporcione las condiciones adecuadas para que se sientan estables.

Las Figuras 4.4 y 4.5 muestran un ejemplo para el monitoreo de emociones de
un parlante el cual experimenta constantemente el estado de enojado y el agente trata de
llevarlo a un estado neutral dando respuesta a sus comentarios de la mejor manera posible.
Esta tarea le toma al agente entre 5-7 pasos adelante aproximadamente llegar a un estado
neutro. En el transcurso del tiempo de estas figuras se muestran las emociones predominan-
tes. Para las demas emociones al agente le toma entre 2-3 pasos adelante aproximadamente
realizar éste mismo cambio, a excepcién del estado de felicidad y neutral. Esto se debe a
que pertenecer a un estado de felicidad lo ideal es mantenerse en el mismo para el caso de
un individuo, en el caso de un predictor esto no es aplicable. Por otra parte en el estado
neutral se muestra una distribucién uniforme entre todos los estados emocionales. Todas
estas caracteristicas dependen del entrenamiento del modelo. Lo importante aqui, es el he-
cho de que este método llega a la convergencia con una buena velocidad. Obviamente para

mejorar éste esquema de prediccién, més conversaciones afectivas son requeridas.

En un caso préactico se suponen dos personas las cuales van a realizar un negocio, y
un centro de llamadas inteligentes esta monitoreando esa conversacién. El centro de llamadas
inteligentes no se interesa especificamente cuando alguno llegue a un estado de felicidad,
en su lugar es detectar si el negocio resulto bueno para ambas partes. Usualmente en este
tipo de actividades, al inicio en ambas partes se pueden percibir valores altos respecto a
energia, porqué cada parte busca un punto donde le conviene cerrar un trato. El centro
de llamadas inteligentes puede suponer que el negocio fue un éxito si se percibe cualquier
emocién positiva o un estado neutral. Si en su lugar se detectan emociones como enojo,
disgusto, miedo quiere decir que el negocio no le conviene a alguna parte, porqué alguno

tuvo una mayor imponencia.
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4.5. Comentarios finales

Existe una amplia cantidad de herramientas para interactuar con el problema de la
predicciéon de emociones. Estas herramientas pueden ser exactas o aproximadas y se basan
principalmente en los Procesos de Decisiéon de Markov con una técnica de optimizacién para
generar y podar politicas. En este Capitulo se exploraron varias estrategias que existen en
la literatura para actualizar el estado de creencia. Acerca de los algoritmos implementados,
se muestra que los algoritmos exactos proporcionan un buen rendimiento en la prediccion.
Todas estas herramientas en conjunto permiten desarrollar un sistema en tiempo real para
el reconocimiento de las emociones a través de la voz, que tiene una buena precisién para
los idiomas en alemén e inglés. Es importante resaltar qué durante la prediccion del estado
emocional, sélo es importante la observacién actual, el estado de creencia que representa los
niveles emocionales del parlante en ese momento y el conjunto de observaciones, transiciones
y recompensas. En el Capitulo 5 se exponen las conclusiones y trabajo futuro que se relaciona

a este trabajo de tesis.






Capitulo 5

Conclusiones

En los capitulos anteriores se ha comentado de los métodos utilizados para realizar
una prediccién del estado emocional. Esta prediccién depende en gran medida de zonas
emocionales distribuidas por diferentes parlantes. En este ultimo capitulo, son expuestas
las conclusiones y trabajo futuro que se obtuvieron al desarrollar este sistema de prediccién

del estado emocional.

5.1. Conclusion

Este trabajo de tesis representa un enfoque diferente para la prediccién de emo-
ciones que depende solo de senales de voz. La eficiencia de este trabajo de tesis se obtiene
al haber divido el problema en dos partes, las cuales son: clasificacién y prediccién del esta-
do emocional. La eficiencia en la clasificacién que se obtiene, se relaciona especialmente al
procesamiento realizado con las senales de voz, y al esquema de clasificacién de dos etapas.
La eficiencia de la prediccion se relaciona en gran medida a la etapa de la clasificacién, ésta
etapa influye directamente en las observaciones de los estados emocionales que se obtienen
en la interaccién humano-computadora. Las pruebas realizadas en la etapa de prediccion,
brindan la certeza para elegir el mejor algoritmo en la literatura de los procesos de decision.
En ésta etapa de prediccion se muestra que el algoritmo del testigo en general es el mas
rapido en éste problema, sin embargo, cuando se aproxima a la convergencia el desempeno

empieza a degradarse.
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Capitulo 5: Conclusiones

5.1.1. Conclusiones particulares

Este trabajo de tesis enumera las siguientes conclusiones particulares:

e Una mejor caracterizacion se relaciona con el pre-procesamiento, donde los filtros

ayudan a limpiar el ruido de las sefiales de voz y las altas frecuencias para obtener las

mejores caracteristicas.

Teniendo en cuenta el comportamiento de la senal, eliminando el ruido y preservan-
do los mejores valores para representarlo, permitié que el promedio de clasificacion
aumentara sin tener que incluir un algoritmo selector de caracteristicas como lo han

desarrollado otros autores.

En este trabajo de tesis, aunque se tienen los mismos dos valores, el Pitch y la en-
tropia espectral, estos son potenciados por el proceso de caracterizaciéon. Por lo tanto,
con este método de caracterizacion, fue posible obtener los resultados que superan el
promedio de clasificacién con respecto a algunas otras obras del estado del arte para

el reconocimiento de las emociones.

El algoritmo POMCP es muy bueno en problemas de gran dimension, en especial por
el tiempo de computo que se requiere. Este algoritmo tiene algunas desventajas: La
primera, es que se requieren de varias simulaciones para estimar el verdadero valor. La
segunda se centra en el nimero de particulas que se deben elegir, porque si son pocas
tiene un pobre desempefio y si son demasiadas se tiene sobre entrenamiento. Estos
problemas abarcan especialmente la etapa de la calibracién, la ventaja de éste algo-
ritmo aproximado es que puede ser aplicado en problemas bastante largos mostrando

buen desempeno.

En algunos problemas al acercarse a la convergencia, la solucién més simple es enu-
merar todas las politicas. Esto se debe a que implementar alguna otra estrategia de

optimizacion puede degradar el rendimiento.
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5.2. Trabajo Futuro

El trabajo futuro que se puede desarrollar para complementar este trabajo de tesis

€s:

1. Extender estos algoritmos para compararlos con otras bases de datos emocionales, en

especial con aquellas que son publicas, gratuitas y de uso académico.

2. Anadir al sistema de reconocimiento de emociones el andlisis del contexto y deteccién

de gestos emocionales en las dreas de los ojos y boca por medio de imégenes.

3. Extender el andlisis de las emociones a través de la voz, a un sistema que identifique

los parlantes y detecte los momentos en que cada uno habla.






Apéndice A
Técnicas de Optimizacion

El apéndice A se dedica para explicar el funcionamiento de los algoritmos im-
plementados para la planificacién a largos horizontes (prediccién). Los algoritmos que se
incluyen en este apéndice A e.g. Valor iteracién, algoritmo del Testigo, algoritmo de Poda
incremental, algoritmo de Dos pasadas y la optimizacién de Monte-Carlo aplicada a los

POMDP.

A.1. Valor iteracion

El algoritmo valor iteracién es considerado ineficiente especialmente por dos razo-
nes: Primero, porque se requiere una estimacién para todo el espacio T'(s, a, ), sin embargo,
s6lo es importante estimar las porciones del espacio de la politica 6ptima actual. Segundo,
las caracteristicas de los estados no son Markovianas, lo que quiere decir, que se introduciran
errores en la politica en caso de que no se capture con precision toda la historia relevante
para las condiciones de transicién [Young et al., 2013]. El comportamiento de éste algoritmo

valor iteraciéon ésta descrito por la ecuacién A.1, la cual representa una funcién hibrida.

Qf(s) = R(s,a) +~ Y T(s,a,s)Viu1(s) (A1)

s'eS
El Algoritmo 1 describe todos los pasos para el computo de la secuencia de V;

de descuento del valor de las funciones 6ptimas de horizonte finito, esto se muestra en la
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linea 6. En ésta linea 6 también se muestra que se requiere el valor del paso t en el estado
s, tomando la accion a, ademés de la politica optima no estacionaria de paso t-1. Este
algoritmo termina cuando la diferencia entre dos sucesivas funciones valor sea menor que

algin valor de error e [Kaelbling et al., 1998].

Algoritmo 1 Valor iteracién para los MDP

Descripcion: Este algoritmo se encarga de computar la secuencia de V; de descuento del
valor de las funciones éptimas de horizonte finito.
Entra: El conjunto de estados, acciones y observaciones.
Regresa: V(s)
1: Vi(s) « 0 para todos estados s € S
2t 1
3: mientras |Vi(s) — Vi—1(s)| > € para todos los s € S hacer

4: para cada s € S hacer

5: para cada a € A hacer

6 Qi(s)  R(5,0) +7 e T(s,a,8) Vi (s))
T: fin para

8: Vi(s) < maxg QF(s)

9: fin para

10: fin mientras

A.2. El algoritmo de Testigo (The Witness Algorithm)

El algoritmo del testigo comienza de manera similar al algoritmo de Cheng con
un punto de creencia arbitrario y genera una politica. Esta politica se agrega al conjunto
de politicas que formaran parte de la funcién valor final, luego se trata de probar o refutar
si éste conjunto realmente corresponde a la funcién valor final. Al construir una politica se
realiza una eleccién para cada observacion y de ésta manera obtener una de las politicas de la
funcién valor que representa una estrategia futura particular. Luego, el algoritmo analiza las
elecciones individuales una observacion a la vez para averiguar que opcion daria una mejor

funcién valor. Al igual que los otros algoritmos se define la regién donde se esta seguro de
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que la eleccién particular es la mejor. Si se puede encontrar un punto de creencia en el que
una estrategia diferente seria mejor, esto sirve como un testimonio de que el conjunto actual
de politicas aun no es la funcién valor final real.

En la etapa de actualizar el estado de creencia se utiliza la ecuacion A.2; donde
bl es el estado de creencia que se obtuvo después de haber tomado la accién previa a, una
observacién actual o, desde el estado de creencia previo b. El valor V de ésta ecuacion
es el valor Vi(b) = max, Qf(b). En los POMDP se tiene un estimador de estado, que
en adicién con la funcién de valor V;(b) de paso-t, se puede definir la expresién Q¢ (b).
Esta expresiéon corresponde al valor que se obtiene después de tomar la accién a en el
estado de creencia b y continuar de manera éptima desde el paso-(¢-1) [Littman, 1994,

Cassandra, 1998, Kaelbling et al., 1998].

Qi (b) = _b(s)R(s,a) +7 ) P(oa,b)Vi—1(b)) (A.2)

seES 0]

El conjunto de funciénes-Q que se obtienen son lineales convexas a pedazos, que
se pueden representar mediante arboles de politicas, es decir, la coleccion de politicas desde
un tiempo t. A partir de estas politicas se puede definir un conjunto unico 1til minimo
de arboles de politicas para cada funcion-Q, de ésta manera se obtiene el algoritmo 2
[Kaelbling et al., 1998].

El algoritmo 2 es en esencia un algoritmo para resolver un MDP Parcialmente
Observable. A éste algoritmo se agrega un nuevo estado, el cual corresponde a maximizar
los conjuntos de arboles de politicas representados por la funcién V; como sub-conjuntos
de drboles de politicas para representar todas las funciones Qf de acuerdo a V; C |, @f.
La condicién de paro de éste algoritmo se muestra en la linea 3, la cual se relaciona a un
error €. En éste algoritmo también se puede verificar que las funciones-@ son separadas por
cada accion en la linea 5. Ahora bien, llamar a los testigos se realiza en la linea 6, con la
funcién witness, de ahi es donde se obtienen los arboles de politicas. Eliminar las politicas
que no aportan informacién se realiza en la linea 8.

La tarea del algoritmo testigo es buscar un conjunto minimo de arboles de politicas

para representar ¢ para cada accion a. Entonces por cada iteracién del algoritmo 2 se busca
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Algoritmo 2 Ciclo externo del algoritmo testigo

Descripcion: Este algoritmo se encarga de maximizar los conjuntos de arboles de politicas
V; para obtener las funciones Qf.
Entra: Vi, b, a
Regresa: QY
1: Vi« {(0,0,...,0)}
2t 1
3: mientras |V;(b) — V;_1(b)| > € hacer
4 t+—t+1

5. para cada a en A hacer

6: Qf + witness(Vi—1,a)
7. fin para
8:  Podar | J, Qf para obtener V;

9: fin mientras

algtiin estado de creencia b para el cual el verdadero valor de Q¢ es calculado por V;_j. Este
valor debe ser diferente del valor previo Q?(b) que fue estimado, utilizando el conjunto
U,, es decir, se debe de cumplir Q?(b) < Q¢(b) por todos los b. En caso de encontrar ese
estado de creencia se le llama ‘testigo’, porque da el hecho de que el conjunto U, atn no es
una representacion perfecta de Qf. El conjunto U, de arboles de politicas se inicializa con
un unico arbol de politicas con la accién a en la raiz, la cual corresponde a un estado de

creencias arbitrario.

El proceso para construir arboles de politicas se realiza mientras se tienen puntos
‘testigo’. Entonces, para construir el drbol asociado a cada observacién o, es necesario el
arbol de politicas paso-(¢-1) después de ejecutar la accién a. Si esto sucede, el resultado
que se obtiene es un arbol p que estd construido con sub-arboles p,. Posteriormente éste
se agrega al nuevo arbol de politicas U, para mejorar la aproximacién [Littman, 1994,

Cassandra, 1998, Kaelbling et al., 1998].

Acerca de los puntos de testimonio se puede decir que, si p es un arbol de politicas

de paso-t, 0; una observacién, y p’ un arbol de politicas con paso-(¢-1), entonces se puede
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definir pye, como un arbol de politicas de paso-t que se relaciona a p en su acciéon y todos sus
sub-drboles excepto para la observacién o;, para la cual 0;(pnew) = p’. Esto hace referencia
al teorema del testigo [Littman et al., 1995] el cual menciona que si se tiene una mejora
sobre todos los arboles de politicas que se han encontrado hasta ahora, entonces b es un

testigo, sujetos a la ecuacién A.3.

v

pnew

(b) > Vs(b) (A3)

El teorema del testigo requiere que se busque una p € U,, 0 € O, p’ € V;_1 y una
b € B tal que se cumple la condiciéon A.3, donde B es el conjunto de todos los estados de
creencia compresos en el espacio de estado. Para esto, se obtienen todas las combinaciones
p, oy p' para calcular el drbol de politicas ppew, en la bisqueda de todos los estados de

creencia b.

En la construccién del drbol de politicas la condicién p € U, Vp,... (b) — V;5(b)

mew
permite seguir el drbol de politicas ppew en lugar de p la cual comienza desde b. Ahora
el problema es encontrar una b que maximice la recompensa sobre todos los arboles de
politicas p que el algoritmo ha encontrado hasta ahora. Para esto en [Kaelbling et al., 1998]
se propone el programa LP A.4, en el cual la variable § es valor minimo de mejora de ppeq
sobre cualquier drbol de politicas en U, en b. Las restricciones lineales que integra restringen
que ¢ esté unida a la diferencia. Ademas, las restricciones del método simplex requiere que el
estado de creencia b éste normalizado. Este algoritmo maximiza la recompensa de pj,e,, sobre
todo p € U,. Finalmente, el estado b es un punto testigo cuando se cumple que la mayor
recompensa es positiva, es decir § > 0, lo que también significa que ppe €s una mejora en

todos los p drboles. Para més referencia se puede consultar [Littman, 1994, Cassandra, 1998,

Kaelbling et al., 1998]
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Entra: Ua, Prew
Maximiza: ¢
8,b(s)
s.t. Vinew (0) — V(b)) >0, p € U, (A.4)
D b(s) =1
sES
6,b>0

A.3. Algoritmo de Poda Incremental (Incremental Pruning

Algorithm)

El algoritmo de Poda incremental utiliza una notacién vectorial para representar
las politicas, y el estado de creencia. Por este motivo antes de explicar el algoritmo completo
es conveniente conocer algunas notaciones vectoriales. Se tiene dos vectores a y 5 con |S|
cantidad de estados, entonces, se dice que o« > f si y solo si a(s) > [(s) por cada
estado s € S. La suma de vectores también se realiza elemento por elemento. El producto
escalar de vectores se define por o - 8 = > a(s)B(s). El vector ‘0’, es un vector donde
todos sus elementos son ceros. De manera similar el vector ‘1’ es un vector donde todos
sus elementos son unos. El vector unitario es es aquel donde todos sus elementos son ceros
excepto es(s) = 1. El producto suma de dos conjuntos de vectores es igual a A @ B =
{a+Bla € A, B € B}. El conjunto substraccién ésta definido por A\B = {a|a € A,a ¢ B}.

Ahora, por parte del algoritmo de poda incremental se puede caracterizar el con-
junto de estados S (ecuacién A.5) descrito por acciones como en la ecuacién A.6 ademds de

acciones y observaciones, de acuerdo a la ecuacién A.7.

S" = purge( U S) (A.5)
acA
S = purge(Boc05g) (A.6)
S¢ = purge({r(a,a,o0)|a € S}), (A.7)

donde:
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T(a,a,0)(s) = (1/|0))r%(s) +~ Z a(s"YPr(o|s',a)Pr(s'|s,a) (A.8)

La funcién purge(-) toma un conjunto de vectores de politicas y lo reduce a su

Unica forma minima, de acciones que se pueden tomar de acuerdo a:

purge(A) = {ala € A, Ricstigo(a, A) # 0} (A.9)

Riestigo(a, A) = {b|b>0,b-1=1b-a>b-d,d € A\{a}} (A.10)

El conjunto Ryestigo(r, A) es conocido como la regién testigo del vector «, el cual
verifica si el vector « es necesario para representar la funcién hibrida de acuerdo a A J{a}
y b corresponde a la distribucién de probabilidad sobre los estados posibles (b(s) es la

probabilidad de que el agente se encuentra en el estado s).

El funcionamiento del algoritmo de poda incremental se muestra con los Algoritmos
3,4 y 5. En estos algoritmos la variable W representa el conjunto de vectores ganadores, es

decir, aquellos que tienen las regiones de los testigos no vacias.

Algoritmo 3 Poda incremental: PRINCIPAL

Descripcion: Esta es la rutina principal, la cual recibe el conjuntos estados, acciones y

observaciones representador por vectores.
. a a a
Entra: S5,,5%,...,5%

o

Regresa: W el cual corresponde al vector de politicas

1. W « FILTRO(S% & S%)
2: para ¢ < 3 hasta k hacer
3: W <« FILTRO (W & S%)
4: fin para

5. devolver W
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Algoritmo 4 Poda incremental: FILTRO

Descripcion: Esta rutina construye la funcién hibrida por pasos, dado el conjunto de

estados, acciones y observaciones. Ademds se encarga de eliminar todos los vectores de
politicas que no aportan informacién utilizando el Programa LP.
Entra: F' el cual representa la combinacién de vectores de politicas de la linea 1 y 3 del
Algoritmo 3.
Regresa: W

1W<+ 0

2: para cada s en S hacer

37 w4 argmaXycp s @

40 W« W JH{w}

5 F + F\{w}

6: mientras F' # () hacer

7: b < ProgramaLP (¢, W)

8: si b = L entonces

0 F o F\{o}

10: si no

11: W ¢ argmaX,cp T @
12: W« W J{w}

13: F « F\{w}

14: fin si

15:  fin mientras
16: fin para

17: devolver W
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Algoritmo 5 Poda incremental: Programal.P

Descripcion: Esta es una rutina de programacién lineal que se utiliza para resolver el
algoritmo de poda incremental por la mejor accion.
Entra: o, A
Regresa: El vector b representa el estado de creencia.
1: L + LP(variables:b(s); objetivo: max §)
2: para cada o’ en A\{a} hacer
3:  AgregarRestriccién(L, bl = 1)
4:  AgregarRestriccién(L, b >0)
5. si INFACTIBLE(L) entonces

6: devolver L

7:  sino

8: (b, §) < ResolverLP (L)
9: si 4 > 0 entonces

10: devolver (b)

11: si no

12: devolver L

13: fin si

14:  fin si

15: fin para

A.4. Algoritmo de Dos Pasadas (The two pass algorithm)

Para ilustrar éste algoritmo se va a representar la funcién valor de acuerdo a la
siguiente notacién I'y°, la cual representa el conjunto de vectores de politicas I, para
n=0, ..., N-1, que forman la funcién hibrida, por acciones y observaciones. El algoritmo
de dos pasadas podria determinar si un vector que se obtiene de dos vectores o + B es
Gtil. Esta tarea se logra al determinar si estd vacia la region testigo Ricstigo definida por
Riestigo(,A) () Riestigo(3,B). Ahora bien, v, son todos los n posibles vectores de politicas

atiles dada una acciéon a y una observacién o. El conjunto de vectores que se obtienen al
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seleccionar alguna observacion o de todas las maneras posibles ésta dado por:

Yo=Y W=t (A.11)
o

Para comprobar si el conjunto de vectores 72 es util y suficiente, basta por comprobar la

region Riestigo Si se encuentra vacia o no de acuerdo a:

m Rtestigo('ygpa F?L’()) = Rtestigo(’yg’oa FZ’O) ﬂ Rtestigo(’ygla Fgfl) ﬂ Rtestigo(’ygza 1-\;11,2) ﬂ e
o
(A.12)

La region actual que se define por I'? puede ser simplificada por:

ﬂ Rtestigo (’Y;—?Oa F%O) - Rtestigo (7»27 F%) (A13)
o

El algoritmo 6 muestra los pasos para obtener I'? usando el algoritmo de dos
pasadas. En éste algoritmo I" contiene los vectores de politicas que se han encontrado y cuyas
regiones ya se han explorado, T contiene los vectores de politicas que se han encontrado
cuyas regiones aun no se han explorado. La implementacién de éste algoritmo requiere
mantener la informacién sobre cémo los vectores 72 fueron construidos, es decir cémo los
vectores 7, fueron utilizados.

En el algoritmo 6 el primer ciclo que se muestra en la linea 4 trabaja sobre los
vectores de politicas cuyas regiones aiin no se han explorado. El segundo ciclo se muestra
en la linea 8, el cual es responsable de explorar por cada regién los posibles vectores de
politicas vecinos (N) que pueden formar alguno de los bordes. Si algtin vector vecino forma
un borde, éste se agrega a T para una exploracion més tarde.

El algoritmo de dos pasadas explora una regién usando un programa de programa-
cién lineal el cual se muestra en la linea 9 con la instruccién ‘Programal.P’. Este programa
LP es similar a los comentados anteriormente. El problema LP en éste algoritmo tiene las
variables del estado de creencia b(s). La funcién objetivo es b.(v-y%) con las restricciones
b€ Riestigo, €s decir, que el estado de creencia del vector que se obtiene pertenece a la region

del testigo, y beII(S) que corresponde a la distribucién de probabilidad sobre el conjunto
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de estados. Si un vector vecino define un borde, entonces éste LP deberia ser factible con

puntos de solucién a lo largo del borde.

El principal problema del algoritmo de dos pasadas es que no se tiene garantia de
obtener el conjunto parsimonioso, sin embargo, es necesario incluir estos vectores de politi-
cas adicionales que son mejor conocidos como ‘vecinos impostores’ debido a que todas las
regiones adyacentes estan formadas por vecinos. Para finalizar, existen algunas estrategias

. o . . ) . s
para evitar crear estos ‘vecinos impostores’ pero existe la posibilidad de caer en un problema
de estar més alla de la frontera de la regién, esto quiere decir de una manera simple, que

estos ‘vecinos impostores’ son necesarios.

Algoritmo 6 Dos pasadas

Descripcién: Este algoritmo muestra el procedimiento para la construccion de I'f:, el cual
representa la funcién hibrida.
Entra: I',_q, a

Regresa: I’

A

T :=0

2: b = alguna informacién del estado
3T = {7(0)}

4: mientras T # () hacer

5: 4 = remover un vector de T

6 D=1U{

7 R= N, Riestigo(7n L)

8: para cada v € N(7%) hacer

9: L = ProgramaLP(y2,v,R)

10: si FACTIBLE(L) y v ¢ I entonces
11: T =v{ {v}

12: fin si

13:  fin para

14: fin mientras

15: devolver T
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A.5. Optimizaciéon Monte-Carlo

El método POMCP combina la actualizacién del estado de creencia del agente
(POMDP) con el arbol de biisqueda Monte-Carlo (Monte-Carlo Tree Search, por sus siglas
del inglés) del actual estado de creencia. El valor del nodo de una historia A del arbol de
bisqueda es estimado alcanzando la convergencia cada vez que se obtiene un estado de
creencia correcto [Silver and Veness, 2010].

El valor de la funcion-(@Q en éste algoritmo se estima de manera online. Esta esti-
macion guia la seleccion de futuras acciones, y su efecto se ve reflejado en un menor tiempo
de exploracién. Las actualizaciones se realizan al final de cada simulacién, esto significa, que
las recompensas de todas las simulaciones pueden ser utilizadas para valorar directamente
la politica actual. Esta tarea disminuye los efectos de cualquier dindmica no Markoviana en
las caracteristicas del estado [Young et al., 2013].

El algoritmo POMCP tiene dos caracteristicas sobresalientes: La primera, se re-
laciona con romper los efectos adversos de la dimensionalidad durante la actualizacién del
estado de creencia y la planificacién, en ésta parte es donde Monte-Carlo sampling tiene
lugar. La segunda propiedad, se relaciona a un simulador de caja negra para problemas que
son grandes o complejos para ser representados [Silver and Veness, 2010].

El agente utiliza un modelo generativo G' como simulador del POMDP. Este agente
G ésta dado por G(s¢, at) <— (St41,0¢41,7++1) que puede ser reiniciado al inicio del estado
s [Silver and Veness, 2010]. El valor de regreso con descuento de cada punto del estado de
creencia visitado en el tiempo t es dado por la ecuacién A.14 donde v es valor de descuento

[Young et al., 2013].

Ry = Z ¥, (A.14)

t<7<T
Un método simple para evaluar un estado s es utilizando una politica aleatoria
rollout. Esta politica es utilizada hasta que sea alcanzado algin estado o horizonte con
descuento. Si tenemos N simulaciones, entonces se puede estimar el valor del estado por el
promedio de los valores de las R; simulaciones, es decir V(s) = 1/N Zf\i 1 Ri. Evaluar un

POMDP con una accién a en la historia h y la politica rollout se representa por la politica
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Trollout (I, @) [Silver and Veness, 2010].

En cada nodo del arbol se tiene que por cada estado s y accién a contiene un valor
Q(s, a) y un nimero de visitas N(s, a). El valor se estima por el promedio de las simulaciones
en las cuales se toman todas las acciones a de algin estado s. El nimero de visitas es la
cantidad de veces que se accede a ese estado. De la notacién anterior se puede apreciar que
el nimero de visitas total por algin estado s equivale a N(s) = >, N(s,a). Al iniciar el
algoritmo, el valor y el nimero de visitas equivale a cero, es decir, Q(s,a) =0, N(s,a) =0
[Silver and Veness, 2010]. La historia h representa el drbol de biisqueda de Monte-Carlo. Al
final de cada simulacién, se aplican las siguientes ecuaciones para actualizar cada nodo de

arbol de busquedas:

A~

Q(s,a) = Q(s,a) + R; (A.15)
N(s,a) = N(s,a) +1 (A.16)
parat =0,1,...,7. Los valores-QQ pueden entonces ser re-estimados para todos los puntos

de creencia 7 visitados en la simulacién y todos los a como:

Q(s,a) =

N(s,a)Q(s’a) (A.17)

Para converger a una politica éptima en la simulacién del sistema, se deberia tomar

una mezcla del 6ptimo actual y las acciones exploradas:

Accién aleatoria con probabilidad €
= (A.18)
argmax (s,a) con probabilidad 1 —e€
a

donde € controla la tasa de exploracién. Tipicamente esto es grande inicialmente, pero se re-
duce a medida que el aprendizaje progresa [Young et al., 2013]. Para seleccionar las acciones
en MCTS de una mejor manera, existe un algoritmo llamado [Méhat and Cazenave, 2010,
Silver and Veness, 2010] en el cual el valor de las acciones se adquiere por un bono de
exploracién.

A log N (s)

Q(s,a) = Q(s,a) + ¢ N(s.a) (A.19)
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En la ecuacién A.19 el escalar ¢ determina la proporcién relativa de exploracién.
Si ¢ = 0 entonces el algoritmo funciona de una manera voraz dentro del arbol de bisquedas.
En ésta ecuacion se requiere la accidon que maximiza el valor del estado s lo que equivale a
argmaz,Q(s,a) [Silver and Veness, 2010].

Ahora se va a utilizar el concepto de una historia h para describir los nodos del
arbol de bisquedas. Cada nodo se representa por T'(h) = (N (h), V(h)), estos nodos pueden
ser estimados por el promedio de todas las simulaciones en la historia h. Por lo tanto N(h)
corresponde al nimero de veces que la historia h ha sido visitada y de la misma manera
V(h) es el valor de la historia h [Silver and Veness, 2010].

El autor Speekenbrink [Speekenbrink, 2016] explica en qué consiste el filtro de
particulas debido a que en éste método es necesario para actualizar el estado de creencia a
través de una aproximacion. Los autores Silver y Veness [Silver and Veness, 2010] actualizan
el estado de creencia de la historia hy con K particulas Bf € S,1 < i < K. Donde cada
particula corresponde a la muestra del estado s y el estado de creencia es la suma de todas

las particulas donde J5 es funcién delta de kronecker [Silver and Veness, 2010].

K

5 1

B(s,h) = 5 > b (A.20)
=1

En la practica el filtro de particulas en los POMDP actua de la siguiente manera:
Las particulas son actualizadas después de una accién a; y obtener una observacion o;.
Un estado s es muestreado por el estado de creencia actual B(s, h;) por la seleccién de
una particula aleatoria de B;. Esta particula pasa a través de la caja negra para obtener
un estado sucesor s y una observacién o' es decir G(s,a;) « (s/,0',7). Si la muestra de
la observacién se relaciona a la observacién real o = o;, entonces una nueva particula s’
es anadida a By41. Este proceso se repite hasta que las K particulas han sido agregadas
[Silver and Veness, 2010].

Una consideracién importante para la optimizaciéon de Monte Carlo es el niimero
de particulas a utilizar. Si se utilizan demasiadas particulas el rendimiento sera deficiente
resultard debido al exceso del entrenamiento. A la inversa, tener muy pocas conduce a

un rendimiento deficiente debido a la falta de discriminacion en la toma de decisiones
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[Young et al., 2013]. Finalmente, el POMCP se muestra con los algoritmos 7, 8 y 9.

Algoritmo 7 POMCP: SIMULACION

Descripcién: Esta rutina es la encargada del funcionamiento del algoritmo POMCP en

general, entre sus funciones se encuentra crear, y actualizar las ramas del arbol de Monte
Carlo. En ésta rutina se puede observar en la linea 12 una variable que se llama hao, la cual
representa la historia h, accidon a y una observacién o del arbol de bisquedas.

Entra: s, h, depth

Regresa: R

depth — ¢ entonces

1: sivy
2:  devolver 0

3: fin si

4: si h ¢ T entonces

5: para cada a € A hacer

6: T(ha) < (Ninit(ha), Vipit(ha), 0)
7. fin para

8:  devolver ROLLOUT(s, h, depth)

9: fin si

log N (h)
N{b)

10: a < argmax, V(hbd) + ¢
11: (8,0, 1) ~ G(s, a)
12: R + r + SIMULACION(s ,hao, depth + 1)
13: B(h) < B(h) U {s}

h) < N(h) + 1
15: N(ha) < N(ha) + 1

16: V(ha) « V(ha) + o)

14: N(
N(

17: devolver R
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Algoritmo 8 POMCP: BUSQUEDA

Descripcion: Esta rutina es la encargada de ejecutar un ntimero de simulaciones o utilizar

tiempo maximo de ejecuciéon para entregar la estimacién del estado.
Entra: La historia h
Regresa: argmax;, V' (hb)

1: mientras TIMEOUT() # True hacer

2:  si h = vacia entonces

3: s = Distribucion uniforme sobre el estado de creencia
4: sino

o: s~ B ( h )

6: fin si

7. SIMULACION(s, h, 0)
8: fin mientras

9: devolver argmax, V (hb)

Algoritmo 9 POMCP: ROLLOUT

Descripcion: Esta rutina obtiene la politica aleatoria rollout utilizando la caja negra que

corresponde al generador y al filtro de particulas.
Entra: s, h, depth
Regresa: r + v ROLLOUT(s', hao, depth + 1)

depth — ¢ entonces

1: sivy
2:  devolver 0
3: fin si

4 a ~ Trolout (R, +)

(0, 1) ~ G(s, a)
6: devolver r + v ROLLOUT(s', hao, depth + 1)

o
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