ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICAY
TELECOMUNICACIONES

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA Y
TELECOMUNICACIONES

TRABAJO DE TITULACION, PREVIO A LA OBTENCION DEL TITULO
DE INGENIERO EN ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES

TEMA: IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA DE RECONOCIMIENTO
AUTOMATICO DE ENGANOS MEDIANTE EL ANALISIS DE LA SENAL
DE LAVOZ

AUTOR: BRAVO PAREDES, SANTIAGO ANDRES

DIRECTOR: ING. BERNAL ONATE, CARLOS PAUL Msc.

SANGOLQUI
2019



CERTIFICADO DEL DIRECTOR

BESPE

UNNERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICA Y
TELECOMUNICACIONES

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA Y
TELECOMUNICACIONES

CER 'ION

Certifico que ¢l trabejo de titulacion, “IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA DE
RECONOCIMIENTO  AUTOMATICO DE ENGAROS MEDIANTE EL
ANALISIS DE LA SENAL DE LA VOZ", fue realizado por el seflor Brave Paredes,
Santiago Andrés ¢l mismo que ha sido revisado en su totalidad, analizado por la
herramienta de verificacion de similitud de contenido; por lo tanto cumple con los
requisitos tedricos, cientificos, téenicos, metodoldgicos v legales establecidos por la
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, razon por la cual me permito acreditar y
autorizar para gue lo sustente pablicamente.

Sangolqui, 24 de junio del 2019

Firma:

Ing. Carlos Padl Bernal Ofiate, MSc,
C, C. 1709775637



AUTORIA DE RESPONSABILIDAD

ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICA Y
TELECOMUNICACIONES

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA Y
TELECOMUNICACIONES

AUTORIA DE RESPONSABILIDAD

Yo, Bravo Paredes, Santiago Andrés, declaro que el contenido, ideas y criterios del
trabajo de titulacion: “Implementacién de un sistema de reconocimiento automético
de engaiios mediante ¢l andlisis de la sefial de la voz” es de mi autoria y
responsabilidad, cumpliendo con los requisitos tedricos, cientificos, técnicos,
metodologicos y legales establecidos por la Universidad de Fuerzas Armadas ESPE,
respetando los derechos intelectuales de terceros y referenciando las citas bibliograficas.

Consecuentemente ¢l contenido de la investigacion mencionada es veraz.

Sangolqui, 24 de junio del 2019

Santiago Andrés Bravo Paredes
C.1. 1723837868



AUTORIZACION

ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICA Y
TELECOMUNICACIONES

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA Y
TELECOMUNICACIONES

AUTORIZACION

Yo, Bravo Paredes, Santiago Andrés, autorizo a la Universidad de las Fuerzas Armadas
ESPE publicar el trabajo de titulacion: “Implementacion de un sistema de
reconocimiento automitico de engaiios mediante el analisis de la sefial de la voz”, en
el Repositorio Institucional, cuyo contenido, ideas y criterios son de mi responsabilidad.

Sangolqui, 24 de junio del 2019

Firma:

Santiago Andrés Bravo Paredes
C.I. 1723837868



DEDICATORIA

Dedico este trabajo de titulacion a cada persona quienes con sus ensefianzas, esfuerzos, apoyo y
sobretodo amor, permitieron que pueda alcanzar un logro mas, que sin lugar a duda ha sido gracias
a cada uno de ellos, amados padres, abuelos y hermanos Javier, Rosita, Luis y Sara que dia a dia
con su apoyo consejos y amor han sabido inculcarme valores infinitas gracias, a Evelyn por todo

el apoyo y carifio brindado en todo el proceso.

Santiago Andrés Bravo Paredes



AGRADECIMIENTO

A Dios que supo guiar mi camino en esta ardua carrera para alcanzar esta meta, y supo darme una
gran familia que brindo conocimientos, consejos y apoyo durante lo largo de mi vida e hicieron lo

posible para que mis metas llegasen a cumplirse.

A mis maestros y director de tesis, por guiarme a lo largo de mi carrera universitaria y haberme

compartido conocimientos importantes para la misma.

Santiago Andrés Bravo Paredes



Vi

INDICE DE CONTENIDOS

CERTIFICADO DEL DIRECTOR..... .ottt i
AUTORIA DE RESPONSABILIDAD ......coeviviveeieesieeievsieeie s iess s sses s isses s senssssssenss s i
AUTORIZACION ...ttt i
DEDICATORIA .. ettt s bt e et e e st e e e te e e s ate e e anteeessbeeesseeesaneeeaneeeans iv
AGRADECIMIENTO oottt e e ae et e e e naa e e e ne e e enne e e snneeesnneeennes v
INDICE DE CONTENIDOS .......oooviiieeteteeeiieesseeteses st ssess s sesss s senes s sssessen s sensesnannenns Vi
INDICE DE TABLAS.......ooeeeeeectetetettes ettt st ense s seses st sasensanassnsnnens Xi
INDICE DE FIGURAS ........ooiieeieeeeeeee et es st es e esas st nes s s st Xii
RESUMEN ...t e e e st e e et e e s e e e anb e e e sste e e aseeeesseeeeneeeanneees Xiv
A B S T R A T ettt e e et e et et e et eaarte e e tae e e nreearaeeaneeennaeeas XV
CAPTTULO Tttt 1
INTRODUCCION DEL PROYECTO DE INVESTIGACION .....cocooviveiieeiieeeeeeeves s 1
1. Introduccion del proyecto de INVESHIGACION ........c.ecveiieiecie e 1
1.1 Antecedentes y Justificacion del PrOYECIO.......cccoiiiiiiiieieiee e 1
1.2 Objetivos de 12 INVESTIGACION .......ccuiiiiiiiieiesie e bbb 3
1.2.1 ODJELIVO GENETAL ... .ottt bbbt 3
1.2.2 ODjJEtiVOS BSPECITICOS. ...veuviiiiiiieiiieieeeeie ettt ettt st eneereeneeneens 3

CAPTTULDO oo ettt e et e e et et e e e e et et e e et e e e e et e e s e s e e er e s e e eeer e e aaeas 4



MARGCO TEORICO ...ttt nne e nnn e 4
2. IVBICO TEOTICO ...ttt bbbt b et bbb et b e 4
2.1 Sistema de ProdUCCION VOCAL..........cueiueuiriirieiee ettt sttt re e en e 4
2.1.1 APArato TONAUO.......cuiitiiiiiiieiiee ettt bbbt 4
2.2 Elengafo en el NabIa ...........oooviiiiii e 5
2.2 L ELESHIBS ...ttt bbb bR btk b et b b e e 6
2.2.2 Analisis del eStrés €N 1a VOZ (WSA) ...ttt sae e 7
2.2.3 DEteCCiON del BNQAMO ......eiveieieieiieiee ettt re s 11
2.3 Procesamiento de la sefial de la voz y extraccidn de caracteristicas..........ccccevvvvvvvreseeeenne. 13
2.3.1 Transformadas TIEMPO-FIECUBNCIA..........ueiiiiiieiieieieie st 15
2.3.1.1 Transformada discreta de Fourier (DFT) y Estimacion Espectral .............ccccooveveiieiiennnn, 16
2.3.1.2 Transformada GabOr ..........ccuiiiiiiiieieiee et 16
2.3.1.3 Transformada WAVEIEL ............ccooiiiiieic e 17
2.3.2 EXracCion de CaraCteriStICAS .......orververuerieriiiiisiieiieie ettt bbbt 19
2.3.3 Deteccion de actividad de VOZ (WDA) ..o e 20
2.4 MACKING LBAIMING .....eitiiiitiitieiee et bbbttt bbbttt 21
2.4.1 Aprendizaje NO SUPEIVISAUO .......oiueiiiiiieiieitieie sttt sttt e sreesbeenaesneenneas 22
2.4.2 Aprendizaje SUPEIVISAUO. ........cviiieiieeie st este et te et s e te e taeste et e s e e sta e s e sreesaeanaesneenreas 22

2.4.1 Méaquinas de Soporte Vectorial (Support Vector Maching (SVM)).......ccccovvevciiieieeie i, 23



2.4.2 K-Nearest NeighbOrs (KNIN) .....coiiiiiececce ettt sne e snaenne s 25
2.4.3 ArhOIES 08 UECISION ........co.cvivieieieeieiec ettt 25
CAPTTULO T ettt 27
METODOLOGIA DEL PROYECTO DE INVESTIGACION .......cccooveevieeereesereereres e, 27
3. Metodologia del proyecto de INVESLIgACION ..........cccceeieiie i e 27
3.1 Descripcion general del proyecto de inVeStigacion............cccvevveiiiiciecie e 27
3.2 EXtracCion de CaraCteriStICAS ..........urverererreieiiiisieiei sttt 28
3.2.1 Frecuencia Fundamental (PItCN) .........ocoooiiiiiiiiiee e 28
3.2.2 MICro temBIOreS (JITEEI) ..ottt 29
32,3 SNUIMIMET ...t b et bt bbbt b et et e et et bbbt e ne s 31
KO 1= (0| I RSOOSR ROPROSRPPOPIN 32
3.2.5 ENtropia de 18 ENEIGIa......cc.ccveiieiieiie ittt nre s 32
3.2.6 TAZA U8 CrUCE POF CEIO....eeuviitietreeeetiesteetesttesteestesseeste e e s seesseasseassesbeestesseessaensesseesseensesneenreas 33
3.2.7 ROII-OFT @SPECLIAL ...t 33
3.2.8 Centroide ESPECIIAL ........coiiiiiiieieei et 34
3.2.9 FIUJO @SPECIIAL ...ttt 34
3.2.10 SKEWNESS (SESGO) ... cveereenterteriteaiesieesteastesseesteeaesseesteastessessbeaseesseesbeansesseesbeensesseesseensesseensens 35
BL2 1L KUITOSIS vtttk bttt bbbt bbbttt r e 35

Bi2.02 IMIBAIA. etttk b Rt E bR bbbt b e r s 36



BL2. L3 IMBAIANA ...ttt bbb bbbt bbbt b Rt b bbbt ens 36
3.2.14 Transformada de WAVEIET ...........coueiiiiii et 37
3.3 Procesamiento de las caracteristicas eXtraitdas .........cccuoereirereiieiseneese e 38
3.4 BASE U8 UALOS. ...e.veeiieei ettt sttt ettt r bt e e e be e teareenre et neenreas 38
3.5 Aprendizaje AUtOMALICO SUPEIVISAUO.......c..eiieiuieiiiieie et re e sre s 39
3.6 SelecCiON de CaraCteriSTICAS ... . uiveieieieriesie st sttt sttt be st benre s enens 43
CAPTTULO IV 1ottt 45
ANALISIS DE RESULTADOS OBTENIDOS.......oovieiieeeeeeeeeeeeeeee et ee s 45
4. Analisis de Resultad0s OBtENIOS.........ccciiiiiiieceiee e 45
4.1 Andlisis de resultados de clasificacion de hOmbIes ..., 46
4.1.1 SelecCiOn de CaraCteriStICAS .......uicveieieieiesese sttt sttt et st sbesreeneaneenens 48
4.1.2 Aprendizaje del sistema con datos sin procesar, estandarizados y normalizados................. 49
4.1.3 Caracteristicas mas importantes en la clasificacion .............cccecvvvveiievi e 51
4.2 Analisis de resultados de clasificacion de MUJEIES ........cceierieriiiriiinieeeie e 52
4.2.1 SelecCiOn A8 CaraCteriStICAS .......cuiveieierierieseseste e e et esie e e e ste e reeseeeesaesrestesresreeneeneenens 53
4.2.2 Aprendizaje del sistema con datos sin procesar, estandarizados y normalizados................. 55
4.1.3 Caracteristicas mas importantes en la clasificaCion ............ccccocvveivininieiene e 56
CAPTTULOD V.ot 58

CONLUSIONES Y RECOMENDACIONES .......ccoiiiii e 58



5. Conclusiones Yy RECOMENAACIONES .......c.ueiueerureieiieiieeieseesieeaesee e eeesreesseeeesreesseeseesreesseas 58
CAPTTULO V1 it 61
LINEAS DE TRABAJOS FUTUROS ..ot teseestes s eses s enes st sse e sen s sss e 61
6. TrADAJOS FULUIOS ...ttt bbb 61
CAPTTULO VI oottt 62

A =110 Lol [ - RS STPPSRPRSSI 62



Xi
INDICE DE TABLAS
Tabla 1 Comparacion de costos entre VSA Y POHGrafo........cccccviiveiiiiinnieeceneee e, 9
Tabla 2 Porcentaje de Exactitud de cada clasificador utilizando la aplicacion de
“Clasification Learner” (HOMDIES).......oiiiiiiiicieri e 46
Tabla 3 Porcentaje de exactitud reduciendo caracteristicas menos importantes..............c.co...... 48
Tabla 4 Parametros de evaluacion de sistema entrenado con datos sin procesar,
estandarizado Y NOrMANIZAUOS..........ccviiiiiiee bbb 50
Tabla 5 Caracteristicas mas importantes en la clasificacion, obtenidas mediante
el método FSV de seleccion de CaraCteriStiCas .........cccuvevrereieeieee e 51
Tabla 6 Porcentaje de Exactitud de cada clasificador utilizando la aplicacion de
“Clasification Learner” (MUJEFES) ........c.ccuouiuiiiiiiiiieaieeiiesesie ettt sttt sseeneas 52
Tabla 7 Porcentaje de exactitud reduciendo caracteristicas menos importantes en mujeres ......54
Tabla 8 Parametros de evaluacion de sistema entrenado con datos sin procesar,
estandarizado Y NOrMANIZAUOS..........ccviiiiiiee et 55
Tabla 9 Caracteristicas mas importantes en la clasificacion, obtenidas mediante

el Método FSV de SEIeCCION 0 CAFACIEIISTICAS . ..vvvveeeieeeeeeeeeeee ettt ettt e e e e e e e eereeeeeeeeeeerereeereees 57



xii

INDICE DE FIGURAS

Figura 1 Forma de onda utilizada para medir la tension basada en la energia en la forma de
ONAA (POCO 0 SIN ESIIES)....eeuviieieiteeeeiteeeie ettt et et e s be s raeseese et et e ntestesbeeraereeneeneens 10
Figura 2 Forma de onda utilizada para medir la tension basada en la energia en la forma de
(o] 1o F W (SIS =R 41T [ o) TSRS 10

Figura 3 Forma de onda utilizada para medir la tension basada en la energia en la forma de

ONAA (IMUCNO BSEIES). ..vieuieieie ettt ettt st e ebe st e e s e s e st et et e stesteeraaneeneeneens 10
Figura 4 Caso real de deteccion de engafos resuelto por CVSA........ccooeiiiirnieneneese e 13
Figura 5 Funcion wavelet de DaubechieS 4 Y 8. ......coccveieieiiieieie s 18
Figura 6 Diagrama de blogques algoritmo VDAL ..o 21
Figura 7 Esquema resumen de los diferentes paradigmas de Machine Learning. ...........cccccevevee. 23
Figura 8 PoSIDIE HIPEIPIAN0........ciiiiiiieieee e 24
Figura 9 Meétodo de Clasificacion de KINN..........ccooiiiiiieee e 25
Figura 10 Estructura basica del &rbol de decCiSiON. ..........cccoviiiciiiiiiccec s 26
Figura 11 Diagrama de bloques del método PropuESTO..........cceerieererierinire e 27
Figura 12 Niveles de descomposicion de Wavelet con db5...........ccocooeiiiiiniininiiice, 37
Figura 13 Aplicaccion Classification Learner Matlab® .............ccccooviiiiniiiiiiiieeees 41
Figura 14 Izquierda: bajo valor Regularizacion, Derecha: alto valor de regularizacion .............. 42
Figura 15 Valores de Gamma € INFIUBNCIA. .........c.coiiiiiiiiiie e 42
Figura 16 Modelo Wrapper de Seleccion de CaracteristiCas ..........ocevereirereienienenseneseesees 44
Figura 17 Porcentaje de exactitud modelos de clasificacion Hombres. ..........cccoooevviniiiinnnn, 47

Figura 18 Porcentaje de exactitud del sistema variando el nimero de caracteristicas.................. 49



xiii

Figura 19 Grafico comparativo entre los tipos de datos, sin procesar, estandarizados

Y NOMMAIIZAADS. ...t b bbbt bt e e e bbb et et ene s 50
Figura 20 Porcentaje de exactitud modelos de clasificacion MUJEres. .........c.ccoceverereienienernnnn, 53
Figura 21 Porcentaje de exactitud del sistema variando el nimero de caracteristicas.................. 54

Figura 22 Grafico comparativo entre los tipos de datos, sin procesar, estandarizados

Y NOrMAlIZAAOS (IMUJEE). ..ttt bbbt 56



Xiv

RESUMEN

En las Gltimas décadas con la evolucion de las telecomunicaciones ha aumentado la inseguridad,
estafa y engarfio por este medio, por lo que con la finalidad de disminuir tipos de estafa por medio
de engafios, en este proyecto de investigacion se estudia el estrés en la voz de las personas para la
deteccion de engafios a partir de caracteristicas especificas de la voz, utilizando para ello la
herramienta Matlab®. Para la deteccion del engafio se evalla las variaciones en el conjunto de
caracteristicas propias del habla neutral, en comparacion con el habla producida bajo el estrés, entre
éstas estan la calidad de la voz, prosddicas y gléticas, y dentro de estas, frecuencia fundamental
(Pitch), micro temblor (Jitter), Shimmer, Sharpes, entre otras, teniendo un total de 68 caracteristicas
extraidas por sefiales de audio sin pre-procesamiento y con el uso de transformada de Wavelet.
Finalmente un grupo de 40 caracteristicas, determinadas con seleccion de caracteristicas (feature
selection), aplicado a una base de datos de 94 sefiales de audio, son las utilizadas para realizar el
reconocimiento automatico de engafios por medio de clasificadores, corroborando que las
caracteristicas extraidas brindan los datos necesarios para clasificar una sefial de voz como engafio
0 verdad, con baja tasa de error en cuatro pardmetros medidos que son exactitud, precision,
sensibilidad y especificidad. La importancia que tiene el sistema es que el engafio puede ser
detectado por medio de grabaciones de la voz, lo cual no invade la privacidad de las personas que

estan siendo entrevistadas o interrogadas.
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ABSTRACT

In recent decades with the evolution of telecommunications has increased insecurity, fraud and
deception by this means, so in order to reduce scam types by means of deception, this research
project studies the stress in the voice of people for the detection of deception based on specific
characteristics of the voice, using the tool Matlab®. For the detection of deception, the variations
in the set of characteristics of neutral speech are evaluated, in comparison with the speech produced
under stress, among these are the quality of speech, prosodic and glottic, and within these,
fundamental frequency (Pitch), micro tremor (Jitter), Shimmer, Sharpes, among others, having a
total of 68 features extracted by audio signals without pre-processing and with the use of Wavelet
transform. Finally a group of 40 characteristics, determined with feature selection, applied to a
database of 94 audio signals, are those used to perform the automatic recognition of deception by
means of classifiers, corroborating that the extracted characteristics provide the necessary data to
classify a voice signal as deception or truth, with low error rate in four measured parameters that
are accuracy, precision, sensitivity and specificity. The importance of the system is that deception
can be detected through voice recordings, which does not invade the privacy of the people being

interviewed or questioned.

KEYWORDS:

e VOICE SIGNALS

e ANALYSIS OF THE VOICE SIGNAL
e BICLASE CLASSIFIERS

e DECEPTION DETECTION



CAPITULO |

INTRODUCCION DEL PROYECTO DE INVESTIGACION

1. Introduccién del proyecto de investigacion
1.1 Antecedentes y justificacién del proyecto

El engafio, en la mayoria de las personas, provoca estreés psicolégico que tiene un reflejo
evidente en la cara, la voz, las extremidades y los movimientos para caminar. Las técnicas de
analisis de voz para la deteccion de engafios tienen mucho interés en el desarrollo de muchas
aplicaciones para sectores muy diferentes, como banca y seguros, servicios al cliente, analisis de
evidencia forense e incluso las compafiias de telecomunicaciones utilizan esta tecnologia para
detectar fraudes en Ilamadas entrantes. Los departamentos de policia y bomberos, hospitales y otros
centros de llamadas de emergencia también podrian beneficiarse de esta aplicacion de tecnologia
porque reciben una gran cantidad de Ilamadas telefénicas que deben analizarse y filtrarse
cuidadosamente para tomar decisiones rapidas de acuerdo con su confianza y relevancia para

priorizar las actuaciones y optimizar los recursos (Liu, 2005).

El reconocimiento de engafio por medio de la voz ha sido solicitado por varias instituciones de
Defensa Nacional a nivel mundial, tal es el estudio realizado para el Departamento de Justicia de
los Estados Unidos (Haddad, Walter, Ratley, & Smith, 2002), en el cual se hace un analisis para
detectar el engafio mediante una ligera oscilacion en la contraccién de los musculos, incluidas
cuerdas vocales que vibran en un rango de 8 a 12 [Hz] (micro temblores), de aproximadamente 10
ciclos por segundo. Se afirma que estos micro temblores en la voz, cambian cuando una persona
estd mintiendo. El sistema presentado detecta una variacion en la oscilacion de las cuerdas vocales,

es entonces cuando se asume que la persona entrevistada esta mintiendo.
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En el trabajo de investigacion de Liu (Liu, 2005), se examina la frecuencia fundamental (Pitch)

y el micro temblor (Jitter), de grabaciones de voz de varias personas, y se centra en la posibilidad
de detectar el engafio a través de la voz estresada del ser humano. El experimento que presenta esta
disefiado para analizar la probabilidad de correccion de deteccion mediante el uso de las

caracteristicas antes mencionadas por separado, entre otras.

En el laboratorio de procesamiento del habla neuromorfica determinan el engafio mediante el
analisis de 72 caracteristicas de la voz, en las cuales estan el Pitch, Jitter, Shimmer, Sharpness,
entre otras, que se consideran importantes para este estudio, el estudio concluye que los centros de
procesamiento neurologico se alteran cuando una persona se ve obligada a fabricar una opinion
artificial, que esta en contra de sus ideas, de igual manera la entrevista se debe realizar una sola
vez a la misma persona ya que esta puede perder la espontaneidad al repetir la entrevista. (Rodellar,

Palacios, Nieto, & Gomez, 2015).

En base a estudios realizados se ha percibido la importancia de determinar la veracidad de la
informacidn que una persona transmite, por lo que el presente analisis sobre el engafio a partir de
la voz, tiene un gran aporte a la sociedad debido a que la aplicacién puede ser empleada a nivel
gubernamental y social tales como peritajes judiciales, estafas telefonicas, Ilamadas falsas, entre

otras.

Existen varias bases de datos de habla emocional espontanea y simulada. (EI Ayadi, Kammel,
& Karray, 2011) Pero con respecto al estrés del habla, existen muy pocas bases de datos por el
nivel de confidencialidad de cada entidad. Por lo que el presente trabajo trata sobre el estudio del
estrés en la voz de hispanohablantes. No hay bases de datos disponibles para cumplir con este

objetivo por lo que mediante las caracteristicas obtenidas en estudios anteriores y bases de datos



pequefas en otros idiomas se entrenara el software por el cual se realizara una base de datos de

hombres y mujeres etiquetada en el idioma espariol.

1.2 Objetivos de la investigacion

1.2.1 Objetivo general
Implementar un sistema de reconocimiento automatico de engafios mediante el andlisis de la

sefial de la voz.

1.2.2 Objetivos especificos

e Obtener una base de datos actuada, clasificada y etiquetada de verdades y mentiras,
mediante el estudio del estado del arte.

e ldentificar las caracteristicas principales de la voz, mediante el estado del arte para la
detecciodn del engafio.

e Evaluar el sistema en comparacién con los diferentes tipos de clasificadores (KNN, SVM,
Arboles de decision).

e Reducir el costo computacional, mediante técnicas de seleccion de caracteristicas.

e Detectar el engafio a partir de las caracteristicas extra-linguisticas de la voz y entrenar el
sistema mediante la teoria de Machine Learning a través del uso de la técnica de

clasificacion supervisada.



CAPITULO 11

MARCO TEORICO
2. Marco teorico

2.1 Sistema de produccion vocal

Para entender la produccion del habla humana, primero se debe estudiar la anatomia del sistema
de produccién vocal. Es justo decir que se debe comprender el proceso de produccién del habla,
modelando un sistema que permita entenderlo y de esta manera crear sistemas que reconozcan sus
caracteristicas y matices distintivos de cada hablante (Beigi, 2018).
La voz es el resultado de un proceso fisico que realiza el aparato fonador con la finalidad de
satisfacer la necesidad de comunicacion. Ademas es una sefial acustica, es decir, una onda de
presion longitudinal formada por la compresion y expansion de las moléculas de aire que se

transmite de forma paralela a la aplicacion de la energia (Dugue Sanchez & Morales Perez, 2007).

2.1.1 Aparato fonador

El término fonética esta referido al estudio de los sonidos que son producidos por el sistema
vocal humano independientemente del idioma que se hable y la fonacion trata con la energia
acustica generada por las cuerdas bucales en la laringe, los diferentes tipos de fonacion sin voz,
con voz y susurro (Beigi, 2018).

La fonacidn no vocalizada puede ser en forma de fonacion nula que se corresponde con energia
cero o fonacion de respiracion que se basa en pliegues vocales relajados que provocan una corriente
de aire turbulenta. La mayoria de los sonidos se generan a través de la fonacion sonora normal, que
es cuando las cuerdas vocales vibran a una frecuencia periddica y generan cierta resonancia en la

camara superior del tracto vocal. Otra categoria de la fononizacion de la voz se llama



laringalizacion (voz chirriante). Es cuando los cartilagos aritenoides fijan la porcién posterior de
las cuerdas vocales, permitiendo que la parte anterior de las cuerdas vocales vibre. Otro tipo de
fonacion con voz es un falsete que es la creacion poco natural de una voz de tono alto al apretar la
forma basica de las cuerdas vocales para lograr un tono alto falso (Beigi, 2018).

Para la produccion de la voz intervienen érganos del sistema respiratorio y digestivo mismos
que son controlados por el sistema nervioso central (Hogset, 1995), (Moulines & Laroche, 1995).
Principalmente generada por la excitacion en las cuerdas vocales que se propaga a través de la
faringe y cavidades nasal y bucal (Huang, 2001). El sistema fonador se puede clasificar en tres
bloques (Duque Sanchez & Morales Perez, 2007):

e Sistema resonante: esta conformada por tres cavidades articulatorias: faringea, oral y
nasal. Los sonidos producidos por este sistema se desplazan hasta los orificios nasales y la
boca desde las cuerdas vocales, haciendo que el sonido se modifique y amplifique.

e Sistema de generacidn: este sistema se caracteriza por producir un exceso en la corriente
de aire por medio de los musculos abdominales y toracicos aumentando la presion en los
pulmones. Y de esta manera excitar al sistema de vibracion.

e Sistema de vibracion: es conformado por las cuerdas vocales las cuales se clasifican en

superiores e inferiores, de estas solo las inferiores participan en la produccién de la voz.

2.2 El engafio en el habla

La mentira no es un aspecto raro en la vida diaria del ser humano, por lo general las personas
tienden a mentir conscientemente para obtener cierto tipo de beneficio con ello, ademas las
personas creen que mentir en situaciones necesarias no es ofensa, como por ejemplo en entrevistas,

citas, cuando se les pregunta sobre sus pasatiempos o debilidades, entre otras. Esta tendencia de
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los humanos se convierte en un gran problema durante la investigacion de un crimen, la prueba del
poligrafo ha sido una herramienta muy utilizada para la deteccién del engafio (Jithin, Nandan,
Eldho, Akhil, & Sreehari, 2017), pero es un dispositivo invasivo a la privacidad de la persona por
lo que en las Gltimas décadas la deteccidn del engafio a través de la voz se ha vuelto cada vez méas
popular por parte de entes gubernamentales, compafiias de seguros y de telecomunicaciones
utilizando esta tecnologia en llamadas telefénicas entrantes para detectar fraudes. (Xianfeng, 2005)

Cuando una persona se encuentra en tension la vibracién muscular aumenta, incluidas las
cuerdas vocales, vibran en el rango de 8 a 12 Hz, y cuando la persona miente la vibracion aumenta
mas que la frecuencia normal (Jithin, Nandan, Eldho, Akhil, & Sreehari, 2017) y esto crea estrés
en la voz, estas vibraciones inaudibles son conocidas como micro temblores en la voz. También se
toman en cuenta caracteristicas audibles de la voz humana, tales como la frecuencia fundamental
(Pitch), y el micro temblor (Jitter), entre otras con el propdsito de detectar el engafio a través de

grabaciones de la voz estresada del ser humano (Haddad, Walter, Ratley, & Smith, 2002).

2.2.1 El estrés

La definicion comun del estrés involucra un problema mecanico (Xianfeng, 2005): "... cuando
un estrés se aplica a un cuerpo... se produce una tension correspondiente” (Murray, Baber, & South,
1996).

Sin embargo, esta definicion no es tan Gtil porque, a pesar de que esta relacionando el estrés con
el cuerpo, el estado emocional de las personas es desconocida, por lo que otra definicidn
mencionada en (Murray, Baber, & South, 1996) es:

"El estrés es una variabilidad observable en ciertas caracteristicas del habla debido a una

combinacion de respuesta inconsciente a factores estresantes y / o control consciente™.



Esta definicion no solo enfatiza que la naturaleza del estrés es variable, sino que también se
refiere a un estado sin estrés, el problema es que no esta claro la condicion del estado sin estrés, no
esta claro que caracteristicas 0 combinaciones de variaciones de caracteristicas se correlacionan
con diferentes factores del estrés (Murray, Baber, & South, 1996).

En ESCA-NATO taller sobre el habla bajo estrés, se propuso una definicion en la cual se separa
la causa del estrés y el efecto del estrés (Xianfeng, 2005).

“El estrés es un efecto en la produccion del habla (manifestada a lo largo de un rango de
dimensiones), causado por la exposicion a un factor estresante”

De acuerdo con esta definicion, el estrés en la voz puede ser definida como una causa y también
como un efecto, en otras palabras el estrés es un efecto sobre el humano causada por un factor
estresante (Hollien, Geison, & Hicks, 1987).

No es sencillo tener una sola definicion aceptable del estrés que satisfaga todas las perspectivas
basadas en diferentes dominios de investigacion, el concepto del estrés es amplio y se basa en
estudios especificos, dependiendo del area de investigacion se debe hacer enfasis en una particular
definicion del estrés y no se considerara como incorrecto, por lo tanto no es necesario establecer

una definicién del estrés de la voz unificada (Xianfeng, 2005) .

2.2.2 Analisis del estreés en la voz (VSA)

El analisis del estrés en la voz originada del concepto de que cuando una persona esta bajo
estrés, especificamente si el hablante esta bajo peligro, el cuerpo se prepara para la lucha poniendo
en tension sus musculos. Los cambios en la sefial acustica del habla debido al estrés son causados
principalmente por estas reacciones de estrés. Estos cambios también afectan los 6rganos que

producen el habla como la respiracion y la tension muscular. Por lo tanto deberia ser posible



establecer si la persona esta estresada simplemente analizando su voz (Beers & Berkow, 1999). La
terminologia de la vibracion del masculo es temblores de micro-musculos (MMT) o micro temblor.
Los micros temblores se producen en los masculos que forman el tracto vocal que se transmiten a
través del habla. Se describe como una ligera oscilacion a varios ciclos cada segundo, lo que se

afirma que es la Unica fuente de deteccion si una persona esta mintiendo (Haddad D. , 2002).

En varios trabajos sobre el analisis del estrés se centra en la comunicacion bajo condiciones
peligrosas, y en muchos de estos estudios se determina que la frecuencia fundamental tiene un
aumento considerable. William y Stevens (News, 2003) concluyeron que bajo estas condiciones
existe un aumento en el rango de la frecuencia fundamental y fluctuaciones abruptas del contorno

de frecuencia fundamental, con un aumento del estrés.

De acuerdo con las teorias antes mencionadas, se han inventado dispositivos de deteccion del
engafio. Estos dispositivos ofrecen grandes y potenciales ventajas frente al poligrafo (ver Tabla 1).
Primero, el tiempo de capacitacion es menor que el del poligrafo, y no requiere aspectos
académicos para recibir esa capacitacion. El analisis del estrés en la voz (VSA) toma poco tiempo,
con un promedio de 45 minutos por sesidn. Y el aspecto mas importante es que el método no es
invasivo con la persona debido a que no se colocan sensores en su cuerpo, solo un pequefio
micréfono que graba la entrevista. Para el analisis no se requiere la presencia de la persona solo la

grabacion de la voz.



Tabla 1
Comparacion de costos entre VSA y Poligrafo
Analizador de estrés de voz de Poligrafo computarizado
computadora

Costo inicial del sistema $9250,00 $13000,00
Matricula  para 1 $1215,00 $3000
estudiante.
Tiempo de capacitacion. 6 dias 8 semanas
Costo de habitacién $70 $420,00 $3920,00
por dia.
Salario para el $769,23 $6153,84
estudiante
durante la capacitacion
Numero de examenes 7 examenes 2 examenes

gue un examinador
puede dirigir por dia.
Porcentaje promedio de 0% 20%
resultados inconclusos en
los exdmenes.
El dispositivo puede Si No
analizar audios para
verificar la verdad
Las drogas, condiciones No Si
meédicas o edad afectan el
analisis
Fuente: (Haddad D. , 2002)

Los sistemas VSA se dividen en dos categorias que son: sistemas basados en energia y sistemas
basados en frecuencia. La mayoria de los sistemas evaluados se basan en la deteccion del micro
temblor (Hopkins, Benincasa, Ratley, & Grieco, 2005). En este estudio se realizo un experimento
con el cual se afirmé que cuando los datos de voz se procesan a traves de un banco de filtros se
puede obtener una serie de formas de onda que representan el estrés en la voz. Si el resultado del
analisis de voz muestra una respuesta sin estrés, la forma de onda se muestra como un arbol de
navidad (ver Figura 1), y a medida que el estrés aumenta la forma de onda se muestra méas plana
(ver Figura 2 y 3), de esta manera la forma de onda que muestra signos de estrés significativo se

puede etiquetar como engafosa. Este tipo de tecnologia es conocida como VSA basada en energia.
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Figura 1. Forma de onda utilizada para medir la tensién basada en la energia en la forma de onda

(Poco o sin estrés)
Fuente: (Hopkins, Benincasa, Ratley, & Grieco, 2005).

Figura 2. Forma de onda utilizada para medir la tension basada en la energia en la forma de onda

(Estrés medio)
Fuente: (Hopkins, Benincasa, Ratley, & Grieco, 2005).

e

Figura 3. Forma de onda utilizada para medir la tension basada en la energia en la forma de onda
(Mucho estres)
Fuente: (Hopkins, Benincasa, Ratley, & Grieco, 2005).
El otro tipo de sistemas son los basados en frecuencia, los cuales pueden identificar cambios
dentro de las bandas de frecuencia y la distribucién de frecuencias dentro de esta banda (Hopkins,

Benincasa, Ratley, & Grieco, 2005). En este tipo de sistemas, se puede identificar un rango
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continuo de estrés y se utiliza una comparacién de la posicion del estrés relevante en este rango
para determinar si las respuestas son o0 no engafiosas. El proposito de VSA es analizar los niveles
de vibraciones que son medidas del estrés. Sin embargo, el estrés puede ser provocado por un
pensamiento 0 una memoria, como recordar alguna situacién peligrosa. Debido a la diferencia del
entorno y situacion, las diferentes personas pueden presentar diferentes niveles de estrés y este

ademas puede variar con el estado de &nimo de la persona (Scherer & Oshinsky, 1977).

2.2.3 Deteccion del engafio

Tecnologias del andlisis del estrés de la voz (VSA), han sido introducidas en para la deteccién
de engafios 0 mentiras, las cuales son consideradas mas convenientes y precisas en comparacion
con el método tradicional del poligrafo. En la actualidad agencias de policia estan utilizando esta
herramienta para detectar fraudes. Por ejemplo en Reino Unido, una aseguradora de automdviles
(Highway Insurance) la cual introdujo detectores de engafios 0 mentiras telefonicas, se dice que la
cuarta parte de todos los reclamos por robo de vehiculos se han retirado desde que se comenzé a
emplear este analisis (News, 2003). Otro ejemplo es el de Espafia pais donde La Policia Nacional
ya tiene implementado un sistema informatico para detectar las denuncias denominadas como
falsas, este tiene una precision del 90%, que es un porcentaje considerablemente alto comparado
con la asertividad de un agente policial del 75%. Este tltimo sistema se denomina “VeriPol”, y se
encuentra habilitado en todas las comisarias de Espafia y con ella el indice de resolucion de este

tipo de delitos mejora en un 80% (Espafiol, 2018).

La deteccion de engafios tiene la finalidad de determinar si la informacion procesada es 0 no
engafiosa. Existen dos tipos de analisis y enfoques para detectar el engafio: el enfoque manual y el

enfoque automatico, este ultimo mas eficiente y sencillo de usar. Sin embargo en ciertas
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situaciones, aun es Util y necesario el uso de la deteccion manual por parte de expertos en el area

(DePaulo, Stone, & Lassiter).

Un estudio basado en el analisis del estrés de la voz (VSA) por el Instituto Nacional para la
Verificacion de la Verdad (NITV), determina que VSA se basa en el principio de determinar
cambios en los parametros asociados con la disipacion involuntaria del componente FM en la voz.
Estos cambios que estan relacionados directamente con el estrés psicoldgico inducido por el miedo,
la ansiedad, la culpa o el conflicto pueden ser Utiles para la deteccion del engafio ( A real case

solved by CVSA , 2001).

Un ejemplo es la aplicacion practica de VSA: un caso real de abuso infantil resuelto por
Computer Voice Stress Analyzer (CVSA) fue publicado por el NITV ( A real case solved by CVSA
, 2001). La victima fue un nifio de dos afios que vivia con su madre y una compafiera de habitacion
de su madre, los dos fueron sometidos al analisis de CVSA y se obtuvieron las graficas mostradas
en la Figura 4, las cuales al ser comparadas con las Figuras 1-3, se concluyé que los dos
sospechosos estaban muy estresados en el momento de la entrevista (note las figuras con circulos
rojos). Se informo que: el analisis del estrés en la voz debe ser considerado como una ayuda de
investigacion que debe usarse una vez que los investigadores hayan recopilado toda la informacion
sobre el caso. Y para determinar si la informacién es engafiosa o no el dispositivo debe tener un

alto nivel de precision y el profesional debe tener una gran habilidad de interrogacion.
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Figura 4. Caso real de deteccion de engafios resuelto por CVSA
Fuente: ( A real case solved by CVSA , 2001)

2.3 Procesamiento de la sefial de la voz y extraccion de caracteristicas

13

La deteccion de estrés se realiza observando las variaciones en el conjunto de caracteristicas

propias del habla neutral, en comparacion con el habla producida bajo estrés. EI numero de

caracteristicas que se usan en un estudio deben ser bien analizadas porque un nimero grande de las

mismas puede contener mucha redundancia y alto costo computacional, por el contrario una

pequefia cantidad puede no tener suficiente informacion para caracterizar el engafio (Rodellar,

Palacios, Nieto, & Gomez , 2015).

La informacion es acustica cuando la extraccion se realiza unicamente de la sefial de la voz, y

se agrupan en (Erro & Tonantzintla, 2010):

e Espectrales son las que describen las propiedades de una sefial en el dominio de la

frecuencia por medio de harmonicos y formantes.

e De calidad de Voz estas definen los diferentes estilos de hablar como son: neutral,

susurrante, jadeante, sonoro, ruidoso, estrepitoso, resonante.
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e Prosodicas estas describen fendmenos suprasegmetales como: entonacién, volumen,

velocidad, duracion, pausas y ritmo.

Otro tipo de informacién que se puede obtener es lingiistica, esta proviene del texto transcrito
de la sefial de voz obtenida, se debe tener en cuenta que en una aplicacion en tiempo real para
obtener informacion linglistica es teniendo un sistema de reconocimiento automatico del habla. A

este tipo de informacion se le asignan dos enfoques diferentes (Erro & Tonantzintla, 2010):

e Bolsa de Palabras: en este tipo de enfoque (Liscombe, Riccardi, & Hakkani-Tur, 2005)
(Polzehl, 2009) la informacion en texto se representa a través de vectores linguisticos. Estos
altimos aumentan en dimension con cada palabra agregada, representando la frecuencia
dentro de la elocucidn.

o Palabras Clave: en este tipo de enfoque (Lee, 2009) (Wollmer , 2009), para mejorar la
clasificacion la estrategia empleadas es detectar palabras clave, y para determinar esta se
suele utilizar el concepto de “palabra relevante” y esta es la palabra que aparece con mas

frecuencia.

Para el procesamiento de caracteristicas existen dos enfoques el Modelado Dinamico y

Estatico de caracteristicas (Erro & Tonantzintla, 2010).

e Modelo dinamico: En este tipo de modelado se emplean caracteristicas como tono, energia,
MFCCs vy sus derivativas, entre otras. Con modelos de clasificacion dindmicos como
Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models) (Pittermann & Pittermann, 2006) o

Modelos Mixtos Gaussianos (Gaussian Mixture Models). El analisis se hace por medio de
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ventanas del mismo tamafio por lo tanto para elocucion se tienen diferentes vectores de
caracteristicas de diferentes tamafios dependiendo de su duracion (Vlasenko, 2007).

e Modelo estatico: Con este tipo de modelado se clasifica usando métodos estaticos como
Support Vector Machine o redes neuronales. La clasificacion se la realiza a nivel de
elocucion completa por lo tanto los segmentos de analisis son de diferentes tamafios. Las
caracteristicas son obtenidas de la extraccion de LLDs (Low Level Descriptors), por
ejemplo entonacion, energia o coeficientes espectrales, y caracteristicas estadisticas;
desviacidn estandar, media, mediana; por lo que el resultado son vectores de caracteristicas
del mismo tamafio para todas las elocuciones (Vogt & André, 2009) (Lee, 2009) (Planet,

2009).

2.3.1 Transformadas Tiempo-Frecuencia

Las representaciones tiempo-frecuencia (TFR), se ha comprobado que son muy Utiles ya que
mejoran los resultados de los métodos espectrales y temporales clasicos, puesto que son capaces
de mostrar cambios en frecuencia con respecto al tiempo. Los métodos que se basan en
caracteristicas temporales no son capaces de detectar con certeza las caracteristicas esenciales de
la sefial. Es por eso que un uso combinado de los dos dominios permite un aumento del
aprovechamiento de la sefial, obteniendo caracteristicas Utiles (Duque Sanchez & Morales Perez,

2007).

Dado que el tiempo es una variable intrinseca en todo tipo de informacion y sefial es importante
el tratamiento temporal de la sefial y conocer sus principales caracteristicas (forma, amplitud,
pendientes, cruces por cero, energia, entre otras.) ya que con esto podemos extraer la mayor

cantidad de informacion atil para el estudio (Dugue Sanchez & Morales Perez, 2007).



16
2.3.1.1 Transformada discreta de Fourier (DFT) y Estimacion Espectral
Esta transformada de tiempo — frecuencia permite calcular las caracteristicas espectrales para el

procesamiento de los datos de voz y para ello se puede aplicar la ecuacion 1 (Beigi, 2018).

N-1
ann .2tkn

h,w(n)e "N

ﬁMZ

(1)

n=0

Donde, k = {0,1, ..., N — 1} es el indice del dominio de la frecuencia.

2.3.1.2 Transformada Gabor

Tipo de transformada utilizada para el procesamiento de sefiales basadas en empleo de ventanas
temporales, es una clase de representaciones tiempo-frecuencia. Esto es de funciones bien
localizadas en un intervalo. La ventana denominando g(t), contiene una cierta porcion de la sefial
y permite aplicar localmente la Transformada de Fourier a esa porcion de sefial. De esta manera se
puede revelar la informacion de frecuencia localizada temporalmente en el dominio efectivo de la
ventana. Para obtener la mayor y completa informacion tiempo-frecuencia se desplaza
temporalmente la ventana y se cubre el dominio de la sefial (Duque Sanchez & Morales Perez,

2007). Y se representa de la siguiente manera (ver ecuacion 2).

e}

S;(tw) = fs(t)g(t—r)e‘f‘“t dt

— 00

(2)

Con esta ecuacion obtenemos un completo mapa en el dominio tiempo-frecuencia que despliega
la informacion de la sefial, y esta puede recuperarse con la férmula de inversion (ecuacién 3)

(Duque Sanchez & Morales Perez, 2007).
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Considerando un par de ventanas estas actian como filtros pasabanda, con definicion de fase.
De modo que la transformada de Gabor puede entenderse como un tratamiento localizado de la

sefial mediante filtros pasabanda deslizante, de ancho de banda constante (Serrano, 2000).

La transformada de Gabor en aplicaciones de analisis de sefiales acusticas es muy eficiente en
la localizacion y caracterizacion de eventos con patrones de frecuencia bien definida, no
superpuestos y relativamente largos, respecto a la ventana de anélisis. Sin embargo es inapropiada

para detectar detalles de corta duracion (Serrano, 2000).

2.3.1.3 Transformada Wavelet

Utilizar ventanas moduladas es una de las alternativas de la transformada de Gabor, ventanas de
dimension variable, ajustada a la frecuencia de oscilacion. Es decir que mantenga un mismo
numero de oscilaciones en el dominio de la ventana. Esto es tener una Unica ventana modulada y
generar una completa familia de funciones elementales mediante sus dilataciones o contracciones
y traslaciones en el tiempo, a esto se le denomina transformada de Wavelet Continua (ecuacion 4)

(Mallat, 1998) (Duque Sanchez & Morales Perez, 2007).

0]

Wys(a, b) = fs(t)‘Pa’b(t)dt

— 00

(4)

Donde a # 0 y b son parametros de escala y de translacion. La transformacion asi definida

mantiene la energia de la sefal, y la forma de inversion es:
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La férmula expresa la sintesis de la sefial como la superposicion integral de las funciones
elementales. EI mapeo sobre domino tiempo-frecuencia, parametrizado por (a, b), esto es la
Transformada Wavelet Continua, representa una novedosa alternativa a la Transformada de Fourier

por ventanas (Duque Sanchez & Morales Perez, 2007).

Las transformadas de Wavelet Continua y discreta son muy optimas en el procesamiento de
sefiales y particularmente en las sefiales de emision acustica, solucionando la problematica tiempo
— frecuencia que estas presentan. La Continua facilita el mapeo grafico de la informacion de la

sefial, donde se puede visualizar las estructuras, patrones y fendmenos (Serrano, 2000).

Una de las Wavelet mas usadas es la de Daubechies, las cuales son un conjunto de sefiales de
base ortogonal y de facil implementacién en el filtrado digital. Son una amplia familia de funciones
ortogonales es decir si dos funciones f; (x) y f,(x), su integral en el limite a < x < b, del producto
de ambas funciones es igual a cero. Y la principal caracteristica de las Wavelet Daubechies es que

se adaptan a las sefiales 0 imagenes que posean cierta suavidad (figura) (Hernandez, 2018).

A Daubechies 4 Daubechies 8

RS -0.5p

1 | )
g 1 2 0 T

1
Funcién wavelet Funcicl‘:nzwavelet4

Figura 5. Funcion wavelet de Daubechies 4 y 8.
Fuente: (Hernandez, 2018)
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2.3.2 Extraccion de Caracteristicas
La caracterizacion de la sefial consiste en la obtencidon de parametros, que conforme a su
relevancia permitan de forma completa o parcial la descripcién de la misma. El principal objetivo
de la caracterizacion es con una reduccion en la dimensionalidad y realce de aspecto de la sefial
poder obtener informacién que permita ser analizada y con esto realizar estudios de
reconocimiento, segmentacion o clasificacion (Duque Sanchez & Morales Perez, 2007). Las
caracteristicas pueden ser dividas en varios grupos, segin (Duque Sanchez & Morales Perez, 2007)
(Vargas, 2003) (Mesa & Morales , 2004) se dividen en dos tipos de caracteristicas: las acusticas,
aquellas que tienen un sentido fisico, y las de representacion, son aquellas que corresponden a

valores calculados a partir de alguna forma de representacion de la voz.

Y segun (Erro & Tonantzintla, 2010), las caracteristicas de la voz pueden ser divididas en tres
grupos principales: Prosddicas, Espectrales y de Calidad de la voz; las caracteristicas prosédicas
se subdividen en tiempos de elocucion, contorno melddico y energia. Estas tienen que ver con la
prosodia como duracién, pitch, energia, entre otros. Es apropiado decir que se debe considerar un

numero adecuado de caracteristicas para que no exista redundancia, ni falta de informacion.

Caracteristicas Acusticas: como ya se menciond las caracteristicas acusticas son aquellas que
poseen un significado fisico, por lo que permiten una calificacién de cualidades vocales. Estas

caracteristicas se clasifican en:

o Pardmetros cuasiperiddicos, estos son los que presentan las formas de periocidad
presentes en la sefial de la voz: frecuencia fundamental
o Parametros de perturbacion, estos reflejan una variacion relativa de cierto parametro:

Jitter, Shimer, HNR.
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Caracteristicas de Representacion: estas caracteristicas describen el comportamiento
dinamico de sefales, estas son calculadas a partir de algiin método de representacién de la sefial y

que generalmente no se le asocia a algun sentido fisico (Duque Sanchez & Morales Perez, 2007).

Caracteristicas Prosodicas: La prosodia es una fuente de informacion de la sefial que contiene
caracteristicas muy importantes del habla ya que complementa el mensaje linglistico con una
intension determinada, esta contiene actitudes o estado emocional del hablante. De este tipo de
caracteristicas también se puede extraer funciones extralingtisticas del hablante como su edad,

sexo, entre otras (Erro & Tonantzintla, 2010).

Caracteristicas de Calidad de la VVoz: estas definen los diferentes estilos de hablar como son:
neutral, susurrante, jadeante, sonoro, ruidoso, estrepitoso, resonante. Y estas son: Jitter, Shimmer,

Noise to harmonics ratio mean, entre otras (Erro & Tonantzintla, 2010).

Caracteristicas Espectrales: son las que describen las propiedades de una sefial en el dominio
de la frecuencia por medio de harmonicos y formantes. Y estas son: Varianza, media, mediana,

minimo, maximo, kurtosis, centroid, Skewness, entre otras (Erro & Tonantzintla, 2010).

2.3.3 Deteccion de actividad de voz (VDA)

La deteccidn de actividad de la voz o VDA por sus siglas en inglés (Voice Activity Detection),
es importante en la caracterizacion de la sefial de voz. Normalmente cuando hay silencio, la relativa
proporcién de ruido puede ser pequefia y consecuentemente todos los tipos de resultados pueden

ocurrir (Beigi, 2018).

Estos detectores son implementados en diferentes areas de procesamiento de voz, como

comunicacion movil (Evangeopulos & Maragos, 2006), transmisién de voz en tiempo real
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(Sangwan & Chiranth, 2002), reduccion de ruido en dispositivos de audicion (Nasibov, 2012). Y
el objetivo comun de VAD es detectar las zonas de voz o silencio de una sefial, basando en las
caracteristicas de la sefial y ciertas reglas de decision basadas en andlisis estadistico (Rodriguez,

Castafieda , & Ballesteros , 2015).

El proceso de programacion que el VAD sigue se describe en la Figura 6, en la cual se presenta
cuatro entradas principales, que corresponden a las muestras de la trama tomada, y sobre el bloque
de deteccidn se realiza la comparacién de los valores de retardo, y condiciones sobre el umbral que

detecta el tono mediante el uso de banderas que indican la presencia del mismo.

banco de filtros

St} |yniveles de level(n)

sub-banda
T_op(n) | deteccion | '
- decision
ton
T0,T1 | deteccion de tono

complex warining

vector de correlacién | analisis sefial complex |

complex_timer
Figura 6. Diagrama de bloques algoritmo VDA.
Fuente: (Chen, 2010)
2.4 Machine Learning
El desarrollo de las nuevas tecnologias es imparable en los diferentes tipos de procesos, con
mejora de costes operativos de alta complejidad técnica y que manejen gran volumen de datos. Por
lo que el aprendizaje automatico o machine learning, generalmente se refiere a los cambios en los

sistemas que realizan tareas asociadas con la inteligencia artificial. Dichas tareas incluyen

reconocimiento, diagnostico, planificacién, control, prediccion, etc. Por lo tanto machine learning
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permite el manejo de datos y permite aprovechar al maximo los mismos con la premisa de

reduccidn de tiempo y de costes operativos (Nilsson, 2005) (Carrefio, 2017).

Machine learning permite encontrar patrones en los datos de forma relativamente sencilla y
ademas puede adaptarse a nuevos patrones segun las necesidades, y puede ser aplicado a cualquier

conjunto de datos (Nilsson, 2005).

Para el correcto entendimiento se va a dar una introduccion sobre los paradigmas de aprendizaje

supervisado y no supervisado.

2.4.1 Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje automatico, el aprendizaje no supervisado o clustering se basa en el
agrupamiento de instancias que tienen cierta similitud entre si. EIl objetivo de este proceso es extraer
informacidn relevante o conocimiento de los datos. Sin embargo, el concepto de parentesco tiene
connotaciones diferentes y es por ello que existen diferentes técnicas de clustering (Estivill-Castro,
2002). El aprendizaje no supervisado es utilizado en areas como la mineria de datos, el aprendizaje
automatico, reconocimiento de patrones, biomedicina entre otros. Es por ello que en los ultimos

afios esta técnica de aprendizaje tiene grandes aportaciones (Carrefio, 2017).

El concepto de cluster trata de maximizar la distancia entre los diferentes grupos de parentesco
y, a su vez, minimizar la distancia entre los elementos del mismo cluster, la funcion de clasificacion

realiza la asignacién de una etiqueta a una instancia (Carrefio, 2017).

2.4.2 Aprendizaje Supervisado
Los sistemas de aprendizaje automatico supervisado parten de conocimientos previos (conjunto

de entrenamiento), para por medio de esto poder predecir o asignar una etiqueta a casos nuevos. Es
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decir, el sistema de clasificacion aprendera de experiencias previas para después poder etiquetar la
nueva informacién a analizar. Es por ello que en un sistema de clasificacion se pueden diferenciar
dos fases. La primera fase se conoce como de aprendizaje, y esta etapa se encarga de aprender los
patrones o caracteristicas de cada instancia. La segunda fase es conocida como test, esta es donde
el clasificador es puesto a prueba haciendo que clasifique otro conjunto de instancias de las cuales
ya se conoce la etiqueta correcta. De esta manera se podra conocer la calidad o el comportamiento

del sistema.

En la figura 7, se presenta un cuadro de resumen de los diferentes paradigmas de Machine

Learning.

Machine Learning

I l

Supervised Semi Supervised Unsupervised
"Prediction” |

CClassiﬁca!ioD GegressioD < Label propagation ’ Graphhbi\jsed Anomaly detection ) ( Clustering )
l methods l

Figura 7. Esquema resumen de los diferentes paradigmas de Machine Learning.
Fuente: (Carrefio, 2017)

2.4.1 Méaquinas de Soporte Vectorial (Support Vector Machine (SVM))

El paradigma de vector de maquina de soporte (SVM) para el aprendizaje de predictores lineales
en espacios de caracteristicas de alta dimension. La alta dimensionalidad del espacio de
caracteristicas plantea tanto la complejidad de la muestra como los desafios de la complejidad
computacional. El paradigma algoritmico de SVM aborda el desafio de la complejidad de la

muestra buscando separadores de "margen grande”. En términos generales, un medio espacio
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separa un conjunto de entrenamiento con un gran margen si todos los ejemplos no solo estan en el
lado correcto del plano de separacion, sino que también estdn muy lejos de él. La restriccion del
algoritmo para generar un separador de margen grande puede producir una pequefia complejidad
de muestra, incluso si la dimensionalidad del espacio de la caracteristica es alta (Sahi & Shai,

2014).

El objetivo del algoritmo de Support Vector Machine, es encontrar un hiperplano en un espacio
N-dimensional que clasifique claramente los puntos de datos. Como se muestra en la Figura 8

(Gandhi, 2018).
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Figura 8. Posible Hiperplano
Fuente: (Gandhi, 2018)

Para separar las dos clases de puntos de datos, existen varios posibles hiperplanos, lo principal
es encontrar un plano que tenga el margen maximo, es decir, la distancia maxima entre los puntos
de datos de ambas clases. Maximizar la distancia del margen proporciona cierto refuerzo para que

los puntos de los datos nuevos a analizarse puedan clasificarse con mayor exactitud (Gandhi, 2018).
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2.4.2 K-Nearest Neighbors (KNN)

Es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado, es decir que se basa en los datos de
entrada etiquetados para realizar nuevas predicciones en funcidon de lo aprendido. El paradigma se
fundamenta en clasificar un nuevo caso, y etiquetarlo segin la clase mas frecuente a la que
pertenecen sus vecinos mas cercanos, esto hace que el clasificador sea simple e intuitivo. El

algoritmo KNN asume que existen cosas similares en la proximidad (Garcia & Gomez, 2012).

En la Figura 9, se observa el método de clasificacion de KNN, el cual los puntos similares estan

agrupados por secciones 0 vecinos mas cercanos o similitud (Garcia & Goémez, 2012).
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Figura 9. Método de Clasificacion de KNN
Fuente: (Garcia & Gomez, 2012)

2.4.3 Arboles de decision

Es un tipo de algoritmo muy utilizado en Inteligencia Acrtificial (IA), su estructura se basa en
nodos (nodes), ramas (branches) y hojas (leaves) en la Figura 10 se muestra la estructura basica
del algoritmo. El primer nodo es denominado nodo raiz, correspondiéndose cada nodo a una Unica
caracteristica (feature) y cada rama representa a un rango de valores de dicha caracteristica para
dividir los datos. Los nodos finales son denominados hojas, a partir de los cuales termina la division
de los datos, obteniéndose asi un histograma de los datos existentes correspondientes a una etiqueta

y el cual sera utilizado como resultado para una prediccion futura (Aguirre, 2017).
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Decision root
Tree

node

leaf
N\

Figura 10. Estructura basica del arbol de decision.
Fuente: (Aguirre, 2017)

La prediccion de una nueva clase se realiza clasificando de acuerdo con la que tiene mayor
presencia en las hojas
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CAPITULO Il
METODOLOGIA DEL PROYECTO DE INVESTIGACION
3. Metodologia del proyecto de investigacion
3.1 Descripcion general del proyecto de investigacion
Con el proposito de identificar el engafio por medio del habla de una persona, se utilizé el
software Matlab®, para el andlisis de la sefial, extraccion de caracteristicas, grabacion de la sefial

del voz y clasificador automatico (machine learning) (Figura 11).

La extraccion de caracteristicas se las realizd en dos instancias, la sefial de audio sin
procesamiento y con transformada de Wavelet, realizando un andlisis en cada una de ellas y
descartando las caracteristicas que no son relevantes en cada andlisis con el proposito de reducir el
procesamiento computacional. Una vez realizado la extraccion de caracteristicas en cada una de
las transformadas se utilizo el clasificador que posee el software antes mencionado y con este

realizar la prediccion.

o EXTRACCION DE N ANALISIS DE
O GRAB‘;‘&ORA bE | — 1 | CARACTERISTICAS. | T .| COMPONENTES
\_I_J — MATLAB T PRINCIPALES

M

$ I
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. BASE DE
DATOS

Figura 11. Diagrama de bloques del método propuesto
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3.2 Extraccion de Caracteristicas
En esta seccion se presenta el desarrollo del algoritmo para la identificacion del engafio por
medio del reconocimiento automatico, para lo cual primero se extraen las caracteristicas relevantes
de la sefial de la voz, de una base de datos etiquetada. Estas muestras serviran para realizar el
procesamiento y entrenamiento del sistema de deteccion automatico, mas adelante se explica el

procedimiento para la extraccion de cada caracteristica.

Se utiliz6 como herramienta computacional Matlab®, ya que es un software matematico que

ofrece el procesamiento y analisis de la sefial de voz por medio de un lenguaje de programacion.

Para ello se realizo la normalizacion de la sefial de audio de entrada, y se dividio en ventanas
(cuadros) no superpuestos a corto plazo de 20 milisegundos, para cada cuadro se calculan sesenta
y ocho caracteristicas, las cuales posteriormente serdn analizadas para seleccionar las mas
relevantes para el estudio. A continuacion se describen las caracteristicas consideradas como

principales.

3.2.1 Frecuencia Fundamental (Pitch)

La frecuencia fundamental corresponde a la frecuencia de sefial de excitacion proveniente de la
glotis, siendo caracterizada por el numero de vibraciones de las cuerdas bucales por segundo. Esta
frecuencia se denomina primer harmonico y varia alrededor de 113 [Hz] para los hombres y 220
[Hz] para las mujeres. Se sabe que la frecuencia fundamental se da por una interaccion entre la

compresion, masa y tension de las cuerdas vocales (Cavalcanti de Almeida, 2010).

La presencia de diferentes patologias en la voz puede ser analizada con la frecuencia

fundamental, ya que estas pueden hacer variar considerablemente este valor.
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Para la extraccion de la frecuencia fundamental se utilizé el método de Cepstro, un anélisis
cepstral de una sefial de voz permite trabajar con una sefial de la glotis y del tracto vocal por
separado, lo que facilita el analisis y estudio de los cambios en las cuerdas vocales (Teixeira ,
Barbosa, & Moreira, 2011). EI método de Cepstro es una operacion matematica que consiste en
extraer la transformada de Fourier del espectro de la sefial. El significado fisico de esta
transformacion se puede interpretar como la informacién de los cambios de ritmo en las diferentes

bandas del espectro de una sefial cualquiera.

El anélisis de una sefial acUstica, a través del analisis cepstral en la deteccion de modificaciones
en la sefial relacionadas con alteraciones laringeas, las cuales pueden variar al estar bajo tension,

permite obtener una herramienta no invasiva (Teixeira , Barbosa, & Moreira, 2011).

3.2.2 Micro temblores (Jitter)
El jitter se da en un ciclo de vibraciones de las cuerdas vocales, de variabilidad involuntaria de
la frecuencia fundamental, con lo cual se puede determinar el grado de estabilidad del sistema

fonador (Titze, 1994).

Las razones por las que estas pueden varias son: neurologicas (signos neuroldgicos
descoordinados que causan variaciones en la contraccion muscular), biomecanicas (pulsaciones
debido a la circulacidn sanguinea en los capilares del tejido de las cuerdas vocales), aerodinamicas
(inestabilidad en el flujo del aire) y acusticas (por la interaccion entre la glotis y el tracto vocal).
Al analizar este pardmetro es aceptable la presencia de un pequefio grado de perturbacion e
irregularidad en la sefial de la voz, pero si este ya presenta cambios significativos puede presentarse

una irregularidad (Guimaraes, 2007).
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Existen varios tipos de medidas de Jitter, relativamente estos valores se pueden encontrar de la

siguiente manera (Boersma & Weenink, 2010):

Jitter (local): Representa la diferencia media absoluta entre dos periodos consecutivos, dividido

por el periodo medio, ecuacion 6.

1 _
N—1 ?’=11 |Ti - Ti—1|

1
Nzévﬂ T;

jitt = (6)

Donde T; representa la longitud de cada periodo de la frecuencia fundamental y N el nimero de

periodos.

Jitter (absoluto): Representa la diferencia media absoluta entre dos periodos consecutivos y a

este parametro se le denomina Jitta, ecuacién 7.

1 N-1
jitta=—z |T; = T4
N =1 (7)

El principal interés de la medida del jitter de una sefial de voz, es el diagnostico diferencial entre
la voz normal y la voz bajo estrés, ya que esta cientificamente comprobado diferencias estadisticas
significativas en estos valores en los dos casos antes mencionados. En cuanto a los umbrales para
poder diferenciar, en la literatura no existe mucho acuerdo, debido a la variedad de aplicaciones
usadas, a las diferentes formas de calcular este valor, y a las diferentes bases de datos que se utilizan
para realizar estos estudios, sin embargo estos umbrales pueden estar comprendidos entre 1%y 3%

(dos Santos Lopes, 2008).
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3.2.3 Shimmer
El Shimmer al igual que el Jitter se mide en un ciclo de vibraciones de las cuerdas vocales, es
de variabilidad no voluntaria de la amplitud de cada ciclo, cuantificando los cambios minimos de
la amplitud de la sefial, con base en cada ciclo fonatorio. EI Shimmer puede ser medido en dB,
como una evaluacion de la variacion logaritmica entre la amplitud en ciclos consecutivos, a través

de la ecuacion 8.

. A.
20 XZ§=3’ 1”09101?;“

Shimmer(dB) = N1 (8)

Relativamente el Shimmer se puede calcular de las siguientes formas (Boersma & Weenink,

2010):

Shimmer (local): Representa la diferencia media absoluta entre las amplitudes de dos periodos

consecutivos, dividido para la amplitud media, ecuacion 9.

1 _
—121iv=11 |Ai - Ai+1|

N —
1
N Zic1 Ai

Shimm =

(9)

N corresponde al numero de ciclos evaluados, i corresponde al indice de ciclo, A; corresponde

a la amplitud de muestra de cada ciclo.

En cuanto a los valores umbrales del Shimmer al igual que el Jitter estos valores no estan bien
consensuados en la literatura, pero sin embargo estos pueden estar comprendidos entre 3% y 5%

(dos Santos Lopes, 2008).
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3.2.4 Energia
En el procesamiento digital de sefiales de voz, la intensidad sonora puede ser obtenida por medio
del calculo de la energia de la sefal, para lo cual se utilizan técnicas en el dominio del tiempo
(anélisis temporal) o en el dominio de la frecuencia (analisis espectral) (Cavalcanti de Almeida,

2010).

Las propiedades estadisticas de las sefiales de voz se pueden considerar como invariantes en el
tiempo, para intervalos cortos, hasta 32 ms, siendo un valor tipico, 16 ms. Con esto se busca obtener
los pardmetros temporales de la sefial a partir de los segmentos que estén situados en el intervalo

de interés.

La energia segmental esta definida como:

Eseg = Ny * E{[s(n) — ps(m)]]*2} (10)
Donde N, es el nUmero de muestras del segmento a analizar, s(n) es la sefial de voz y

us(n) es la media de la sefial de voz.

3.2.5 Entropia de la Energia

La entropia de una sefial es una medida de la cantidad de informacion que tiene una sefial ya sea
este audio o imagen. La entropia de la energia a corto plazo se puede interpretar como una medida
de cambios bruscos en el nivel de energia de una sefial de audio (Jithin, Nandan, Eldho, Akhil, &

Sreehari, 2017) (Djebbar & Ayad, 2017).

La sefial de audio se denota como x(t), donde (t =0,1,2,3..., N — 1) y la entropia de la

sefial se denota H(x), Se emplea la entropia de Shannon (Shannon, 1948) (ecuacién 11). Las
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pequefas perturbaciones en los valores de la muestra de la sefial producen perturbaciones mas

pequerias en la entropia medida, la entropia se define de la siguiente manera:

H(x) = —Zp(xi) -In(p(x;)) (11)

La entropia es la suma de dos variables aleatorias discretas independientes.

3.2.6 Taza de Cruce por cero
La tasa de cruce por cero de un cuadro de audio es la velocidad de los cambios de signo de la
sefial durante la ventana. Es decir, es el nimero de veces que la sefial cambia de valor, de positivo

a negativo y viceversa. La tasa de cruce por cero (ZCR) se define de acuerdo a la ecuacion 12:

WL
1
Z(i) = Z_WLZ Isign(x;(n)) — sign(x;(n — 1)) (12)
n=1

Donde W}, es la secuencia de muestras de audio y sign() representa la funcion signo con

valor 1 para valores positivos y -1 para valores negativos.

3.2.7 Roll-off espectral

Es un tipo de caracteristica que mide la frecuencia por debajo de la cual se concentra la mayor
parte de la energia de espectro. El roll-off considera el espectro como una distribucién de
probabilidad, siendo este el valor para el cual se supera una determinada probabilidad en la
distribucion de probabilidad acumulada, esta caracteristica se define como la ecuacién 13 (Sobreira

& Rodriguez, 2008).
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m N-1
SR = max, (Y X(01 S TH - Y [X(0]) (13)
k=0 k=0

Donde el umbral TH toma valores entre 0.85y 1.

3.2.8 Centroide Espectral

El centroide espectral es el centro de gravedad de la distribucion de la densidad espectral de
potencia, tiene relacion con el Shimmer ya que las dos se relacionan con la brillantez de la sefial de
audio (mayor contenido en altas frecuencias que en medias y graves). Cuanto mayor es el valor del
centroide espectral, mas desplazada se encuentra la energia hacia las frecuencias altas. El centroide
espectral esta definida por la ecuacion 14 (Sobreira & Rodriguez, 2008).

Y=ol X ()| - k
Yool X (k)| (14)

Centroid; =

3.2.9 Flujo espectral

Esta caracteristica representa los cambios espectrales entre dos cuadros sucesivos y se calcula
como la diferencia entre las magnitudes normalizadas de los espectros de las dos ventanas sucesivas
de corto plazo (Jithin, Nandan, Eldho, Akhil, & Sreehari, 2017). El flujo espectral se define en la

ecuacion 15, obteniendo el flujo correspondiente a una trama t, que depende de la amplitud de

la trama anterior a(t — 1, k).

Yra(lt—1,k)a(t k)
JIalt —1,k)?2- Y, a(t k)? (15)

flux(t) =1 —

Este parametro toma valores entre 0 y 1, siendo casi nulo cuando existe gran similitud entre

espectros, y viceversa (Aguirre, 2017).
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Las caracteristicas que se describen a continuacion se obtuvieron con librerias propias de la
herramienta utilizada (Matlab®), el cual posee programas para obtener estos valores ingresando

parametros particulares de la sefial.

3.2.10 Skewness (Sesgo)
El Skewness da una medida de la asimetria de una distribucion en torno a su valor medio

(Peeters, 2004). Esta asimetria se calcula segun la expresion de la ecuacion 16.

my = f (- W p(0)0)

ms
Y1 =

(16)
(skewness)

0'3
En funcion al valor de Skewness, el espectro sera asimétrico o simétrico con mayor energia hacia
la izquierda (menor frecuencia) o hacia la derecha (mayor frecuencia) del centroide (Aguirre,
2017):
y1 =0 (Distribucion simétrica)

y1 < 0 (Distribucion asimétrica hacia la derecha)
y1 > 0 (Distribucion asimétrica hacia la izquierda)

3.2.11 Kkurtosis
La kurtosis da una medida del grado de planicie de una distribucién y su valor medio, Esta se
calcula a partir del momento de cuarto orden como se describe en la expresion de la ecuacion 17

(Aguirre, 2017) (Peeters, 2004).
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m, = f (= Wt p(0)(0)

m, _ (17)
Y2 =—3 (Kurtosis)

Al igual que el skewness, la Kurtosis indica lo plano o picudo que es el espectro en funcién de
los valores obtenidos, respecto a una distribucion normal (y, = 3):
Y, =3 (Distribucion normal)
¥, <3 (Distribucion mas plana)
Y, > 3 (Distribucion mas picuda)
3.2.12 Media
Es una medida de tendencia central y resulta al efectuar una serie determinada de operaciones
con un conjunto de nameros. En estadistica es conocida también como esperanza matematica, sea
X una variable aleatoria con distribucion de probabilidad f(x). La media o valor esperado se
describe en la ecuacion 18 (Pabon Angel , 2010).
u=Ex) = j xf(x)dx
o (18)
3.2.13 Mediana
Es la observacion de la mitad después de que se han colocado los datos en una serie ordenada.
Si los datos estan agrupados, la mediana se define como el valor dentro del intervalo que divide la

distribucion en dos partes iguales (Pabon Angel , 2010).
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3.2.14 Transformada de Wavelet
La transformada de Wavelet realiza un filtrado de la sefial de audio en el dominio del tiempo,
mediante filtro pasa bajos y pasa altos, los cuales eliminan componentes de alta o baja frecuencia

de la sefial (Hernandez, 2018).

Para realizar esta transformada, se utilizd el comando de Matlab® “wavedec”, el cual
ingresando la sefial a ser transformada, el nimero de niveles a ser dividida y el tipo de wavelet a
utilizarse, en el caso de este trabajo se utilizo tres niveles de division, y el tipo “db5”, que es wavelet
Daubechies ya que una de las principales caracteristicas es que se adaptan bien a las sefiales

(Hernandez, 2018). En la Figura 12, se puede visualizar los niveles de descomposicion de la sefial.
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Figura 12. Niveles de descomposicion de Wavelet con db5
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3.3 Procesamiento de las caracteristicas extraidas
Una vez realizado la programacion para la extraccion de cada caracteristica, estas son agrupadas
de manera que estas se presenten en un vector, el cual contenga la etiqueta de cada caracteristica y
el valor calculado de la sefial de voz, esto se realiza para para grupos de sefiales de audio
almacenados en archivos “wav”, obteniendo de esta manera la tabla con las caracteristicas extraidas
para el grupo de sefiales que se vaya a analizar, en el caso de este trabajo, estas tablas estan divididas

en 64 sefiales de audio para el aprendizaje del sistema y 32 para la prueba del sistema.

3.4 Base de datos.

Para el presente estudio se utilizd una base de datos, realizada a partir de las diferentes
caracteristicas principales que una persona puede presentar en su voz, al momento de encontrarse
bajo estrés, es decir cuando este procesando una mentira o engafio a una pregunta realizada. Por
otro lado, las caracteristicas que se presenta cuando la persona esta en un estado neutro o sin estres.
De esta manera se utiliz6 una base de datos de un total de 96 audios grabados por actores hombres

y 96 audios grabados por actrices mujeres, debidamente etiquetada para el estudio a realizarse.

Segun (Ekman, 2007), las tres emociones, mas frecuentes, que experimentan las personas
cuando mienten son el miedo, sorpresa y en otros aspectos ira. EI miedo a ser descubierto es la
emocién mas comun en las personas, y este temor puede observarse en el rostro (en una micro
expresion o pérdida de color en el rostro) y en la voz (con el miedo existe el nerviosismo, y con
esto la persona titubea o la voz se quiebra). La reaccion de sorpresa se tiene cuando se realiza un
juicio directo hacia la persona y esta para no ser descubierta reacciona sorprendida, de igual manera

que el miedo, esta puede observarse en el rostro y en la voz con las mismas caracteristicas. La ira
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se presenta con la necesidad de la persona de ocultar la mentira, y se puede identificar en la voz

(voz elevada, combinada con nerviosismo).

Por el contrario una persona que no engafia 0 miente con respecto a un cuestionamiento,
reacciona con un comportamiento normal o calma, esta puede estar acompafiada de nerviosismo
pero a diferencia de un engafio esta mantiene un timbre de voz normal y no realiza demasiadas

pausas en dar su respuesta.

Tomando en cuenta los aspectos antes mencionados la base de datos utilizada es la que se
presenta de manera pablica, RAVDESS, la cual contiene 7356 archivos de audio, etiquetado, dentro

de los cuales estan emociones, engafios y verdades, entre otras (Livingstone SR, Russo FA, 2018).

La finalidad de la elaboracion de la base de datos (RAVDESS), fueron estudios neurocientificos,
psicologicos, psiquiatricos y ciencias de la computacion, con el objetivo de deteccion de trastornos
neurolégicos (Livingstone SR, Russo FA, 2018). La licencia y permisos de Copyright de la base

de datos se encuentra en el ANEXO A.

3.5 Aprendizaje Automético Supervisado

El aprendizaje automatico de las maquinas (Machine Learning) tiene como objetivo desarrollar
algoritmos que permitan aprender de un conjunto de observaciones, de esta manera dando la
capacidad al sistema de establecer hipotesis o predicciones de nuevas observaciones, de tal manera
que se puedan tomar decisiones automaticamente, dando asi al sistema inteligencia artificial

(Aguirre, 2017).
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El aprendizaje automético es utilizado en gran variedad de dmbitos, en este trabajo en la
clasificacion de sefiales de audio. Este tipo de algoritmos tienen dos fases principales: la de

entrenamiento y la de evaluacion.

La fase de entrenamiento consiste en proporcionar ejemplos al sistema, con los cuales este debe
aprender, en este caso se utilizd un aprendizaje automatico supervisado, el cual consiste en
proporcionar al sistema un conjunto de datos etiquetado. Para esta fase se utilizo la aplicacion
“Classification Learner” de la herramienta Matlab® (Figura 13), la cual permite seleccionar un
archivo el cual contenga los predictores (caracteristicas) y las clases, y de esta manera realizar un
modelo de aprendizaje, para con el posteriormente realizar predicciones con nuevas sefiales de
audio. Este proceso se realizé con una base de datos de 96 audios, los cuales 64 se tomaron para el
entrenamiento y 32 para la evaluacion, representando asi el 70 y 30% respectivamente del total de
la base de datos, estos porcentajes fueron tomados de referencia de trabajos previos (Martinez

Rodriguez, 2018) (Bagnato, 2017).

La fase de evaluacién se lleva a cabo una vez que el sistema ha sido entrenado. Esta fase consiste
en entregar al sistema un subconjunto de datos, que el sistema debe etiquetar de acuerdo con lo
aprendido anteriormente, y teniendo las verdaderas etiquetas se puede verificar los resultados de la

evaluacioén.
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Figura 13. Aplicaccion Classification Learner Matlab®

Mediante la aplicacion se puede determinar el mejor clasificador por medio de porcentaje de
exactitud. En el caso de SVM, se puede cambiar el orden polinomial de la funcion nacleo (kernel),
estas pueden ser: Lineal, Cuadratica, Cubica y Gaussina. Ademas que permite variar la Funcién
de Costo (C, Regularizacion, BoxConstraint en Matlab®), valor que se varia dependiendo de cuan
separables son los datos, ya que el algoritmo de entrenamiento debe permitir alguna clasificacién
erronea en el conjunto de entrenamiento, por lo que se aplica un costo a la clasificacion errénea.
Este valor debe ser alto cuando el margen de separabilidad de los datos es pequefio, haciendo que
la separacion sea mucho mas estricta (Figura 14) (Hamm, 2019). En el caso de este trabajo el valor

se establece en 1, siendo este constante para todos los clasificadores.
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Figura 14. Izquierda: bajo valor Regularizacion, Derecha: alto valor de regularizacion
Fuente: (Patel, 2017)

Otro parametro que puede variarse es el conocido como Gamma (Kernel Scale), y define hasta
donde llega la influencia de un solo ejemplo de entrenamiento, con valores bajos significa “lejos”

y valores altos, “cerca” (Figura 15) (Patel, 2017).
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Figura 15. Valores de Gamma e influencia.
Fuente: (Patel, 2017)

En el proceso de entrenamiento se obtuvo mejores resultados con el clasificador “Suport Vector
Machine” (SVM) lineal con C y Gamma igual a 1, siendo este modelo el utilizado e implementado

para la deteccion de engafios y verdades de una sefial de audio.
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3.6 Seleccion de Caracteristicas
El proceso de seleccion de caracteristicas (feature selection), normalmente va asociado a un
conocimiento previo del problema a resolverse, utilizando asi caracteristicas que permitan
diferenciar las clases. Sin embargo, es comun realizar el proceso extrayendo todas las
caracteristicas posibles para posteriormente identificar cuales de ellas en conjunto tienen mejores
resultados, en el presente trabajo se utilizé el ultimo método antes mencionado, extrayendo todas
las caracteristicas y posteriormente identificando las mas relevantes para el estudio. La
clasificacion y seleccion de funciones para la clasificacion tiene como objetivo reducir la

dimensionalidad y el ruido en los conjuntos de datos.

Este procedimiento se realizO con la libreria para Matlab® “Feature Seleccion Library”
(FSLib), elaborada por Roffo Giorgio, esta seleccion de caracteristicas realiza un filtrado de la
informacién, eliminando datos redundantes o no deseados de un flujo de informacién (Roffo,

2018).

Las técnicas de seleccion de caracteristicas se dividen en tres clases: wrappers, que usan
clasificadores para puntuar un conjunto dado de caracteristicas; embedded, este método integra el
proceso de seleccion en el aprendizaje del clasificador; y filters, los cuales identifican las
propiedades intrinsecas de los datos, ignorando el clasificador. En el presente trabajo se utiliza el
método wrapper, ya que es el método establecido para SVM y este sigue el modelo presentado en

la Figura 16 (Roffo, 2018).
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Figura 16. Modelo Wrapper de Seleccion de Caracteristicas
Fuente: (Roffo, 2018)

De acuerdo con la libreria de Features Selection antes mencionada se aplica el cddigo de FSV
(feature Selection via concave minimization), el cual corresponde para uno de tipo wrapper y

método supervisado, segun los acrénimos asignados por el autor para cada método.

Una vez realizado la seleccion de caracteristicas mediante la libreria, se realizé pruebas
descartando caracteristicas consideradas menos importantes y se obtuvo una reduccion de 68 a 40
caracteristicas, obteniendo mejores resultados de exactitud en la prediccion del sistema,
determinando asi que dichas caracteristicas no aportaban al estudio, sino por el contrario
entorpecieron el correcto aprendizaje del sistema. Este caso se presentd en los dos géneros

analizados, siendo eliminadas las caracteristicas menos relevantes en cada uno de los casos.
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CAPITULO IV
ANALISIS DE RESULTADOS OBTENIDOS

4. Analisis de Resultados obtenidos

Una vez realizado el proceso de extraccion de las 68 caracteristicas totales (ANEXO B), se
selecciona un grupo de la base de datos para realizar el entrenamiento del sistema y el otro para las
pruebas, el grupo para el entrenamiento conformado por 64 sefiales de voz, y el de pruebas por 32
sefiales. Esto se realizo tanto para el andlisis de hombre y mujer, evaluando los resultados por

separado.

Los resultados del clasificador son analizados por cuatro pardmetros principales que son:
Exactitud, Precision, Sensibilidad y Especificidad, descritos en las ecuaciones 19 — 22 (Enriquez

Fustillos, 2017).

. Ng
Exactitud(%) = N x 100

T (19)
o _ Nyp
Presicion(%) = N T N x 100
vp + Npp (20)
- _ Nyp
Sensibilidad (%) = N N %X 100
vp + Npy (21)
i _ Nyy
Especificidad(%) = X 100
Nyn + Ngp (22)

Donde, Ny es el numero de sefiales predichas correctamente, N, es el nimero total de sefiales a
ser predichas, Nyp es el nimero de verdaderos positivos, Nz nimeros de falsos positivos, Ny y

numero de verdaderos negativos, Nz, numero de falsos negativos.
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El anélisis se realizd por separado el género masculino y femenino debido a que ciertas
caracteristicas para detectar un engafio en un hombre se encontraban en el rango normal de una

mujer..

4.1 Analisis de resultados de clasificacion de hombres

Teniendo la matriz con los valores de las 68 caracteristicas de las 64 sefiales de audio se procede
a realizar la clasificacion con la aplicacion “Classification Learner” de Matlab®, la cual de manera
muy intuitiva, permite al usuario realizar una clasificacion, ya que esta evalla el entrenamiento con
diferentes clasificadores, y optimizando valores propios de cada clasificador, en el caso de KNN,
el valor de k (nimero de vecinos), en SVM (Support Vector Machine), los valores de C (Funcién
de Costo) y Gamma y en el caso de arboles de decision el nimero de divisiones (ramas). Los
resultados de este procedimiento se muestran en la Tabla 2, en la cual se presenta el Clasificador,

el tipo y el porcentaje de exactitud de cada clasificador.

Tabla 2
Porcentaje de Exactitud de cada clasificador utilizando la aplicacion de “Clasification Learner”
(Hombres). ]
CLASIFICADOR TIPO PARAMETROS DEL % EXACTITUD
CLASIFICADOR
NUm. Divisiones (ramas)
Arboles de Decision Fine 100 71,90%
Medium 20 71,90%
Coarse 4 71,90%
Numero de vecinos (K)
K-nearest neighbors Fine 1 59,40%
(KNN) Medium 10 59,40%
Coarse 100 46,90%
Funcion Costo (C)  Gamma (y)
Support Vector Machine  Lineal 1 - 78%
(SVM) Cuadratico 1 1 67,20%
Cubico 1 1,6 70,30%
Gaussiano 1 6,3 67,20%
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Los datos presentados en la Tabla 2, se representan en la Figura 17, teniendo un mejor analisis

del clasificador con mayor porcentaje de exactitud

PORCENTAJE DE EXACTITUD DE CLASIFICADORES
0| T T T T T < T oy

M%) Exacutud

Forcantsje de exactitud
por clasificador

a Forcentaje de
exactitud mas 3lto

o A 1 v I ! 1 i I I
Fine Madiam Coonse Fine Medium Coarse Lineal Cuadritico Cibico Goussiano
Artoles o decision K-nearest neighbors (KNN) Support Vector Machine (SVM)

Figura 17. Porcentaje de exactitud modelos de clasificacion Hombres.

A partir de la Figura 17 se determina que el clasificador con mayor porcentaje de exactitud es
el de Support Vector Machine (SVM) tipo lineal, con 78% de exactitud en las predicciones con la
tabla de pruebas. Por lo tanto es este clasificador el que se utilizara para el analisis de sefiales de
audio y determinar el engafio o verdad. Como se mencioné anteriormente la aplicacion optimiza
valores propios de cada clasificador con el fin de obtener el mayor porcentaje de exactitud, en el
caso del clasificador a utilizarse, el valor establecido por Matlab®, para SVM lineal es: C = 1, en
un sistema donde el nimero de predictores es grande, los modelos son proclives a sufrir overfitting

(ajuste excesivo 0 aprendizaje a detalle). Esto hace que entre los diferentes tipos de kernels



48
(nucleos), sea adecuado emplear el de menor flexibilidad, el kernel lineal. El Gnico parametro de

un SVM de tipo lineal es el valor de funcién de costo C.

4.1.1 Seleccion de Caracteristicas

Con la finalidad de reducir el costo computacional e identificar caracteristicas que no sean
relevantes o a su vez estén entorpeciendo al sistema de clasificacion se realizé una seleccion de
caracteristicas (feature selection), utilizando el método correspondiente para el clasificador SVM,
FSV (feature selection via concave minimization) de tipo “wrapper”, se obtuvo los resultados de
la Tabla 3, eliminando caracteristicas consideradas no importantes hasta obtener un nimero de las

mismas que mantengan o mejoren el porcentaje de exactitud del sistema.

Tabla 3
Porcentaje de exactitud reduciendo caracteristicas menos importantes.
Num. Caracteristicas % Exactitud

68 78,13
63 78,13
58 84,37
53 84,37
48 84,37
43 81,25
40 90,63
38 87,5
33 88,37

Los datos presentados en la Tabla 3, son representados en la Figura 18 para una mejor

visualizacion de los resultados.



49

PORCENTAJE DE EXACTITUD DEL CLASIFICADOR VARIANDO NUMERO DE CARACTERISTICAS
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Figura 18. Porcentaje de exactitud del sistema variando el nimero de caracteristicas

De la figura 18 se determina que con 40 caracteristicas (ANEXO C) se obtiene un porcentaje de
exactitud de 90.63%, sistema del cual se eliminaron 28 caracteristicas menos importantes, con esto
se puede decir que el nimero de caracteristicas eliminadas no aportaban al entrenamiento del
sistema, sino por el contrario estaban entorpeciendo, de tal manera que el porcentaje de exactitud

disminuya.

A continuacion se realiza un analisis con los datos sin procesamiento, datos estandarizados y
datos normalizados realizando una comparacién del sistema entrenado que presenta un mejor

rendimiento.

4.1.2 Aprendizaje del sistema con datos sin procesar, estandarizados y normalizados
El aprendizaje automatico se realizO una vez obtenido la extraccion y seleccion de
caracteristicas, siendo estas 40 en total, y el andlisis se realiza con los datos obtenidos directo de la

extraccion de caracteristicas sin procesamiento. Los datos estandarizados se obtiene con la funcion
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de Matlab® “zscore”, la cual transforma la matriz original en otra del mismo tamafo, y cada
columna (columna de caracteristicas) de esta nueva matriz tiene media cero y desviacion estandar
uno. Y la matriz normalizada, al valor mas alto de cada columna le asigna uno y normaliza al resto

de valores con respecto a ese valor, los parametros de evaluacion se muestran en la Tabla 4.

Tabla 4
Parametros de evaluacion de sistema entrenado con datos sin procesar, estandarizados y
normalizados

Parametros de evaluacion
Tipo Datos Exactitud (%) Precision (%) Sensibilidad (%) Especificidad (%)

Sin Procesar 90,63 88,24 93,75 87,5
Estandarizados 81,25 77,88 87,5 75
Normalizados 78,13 90,91 62,52 93,75

Para una mejor visualizacion y apreciacion de los datos presentados en la Tabla 4, estos son

representados en la Figura 19.

GRAFICO COMPARATIVO TIPOS DE DATOS

25 T T

20

80

75

Porcentaje (%)

66 Estandarizados

Sin Procesar
Normallzados

60 ‘
Exactitud Presicion Sensibilidad Especificidad

Parametros de evaluacion

Figura 19. Grafico comparativo entre los tipos de datos, sin procesar, estandarizados y

normalizados.



51

La Figura 19 muestra el resultado de la comparacién entre los diferentes tipos de datos utilizados
para el entrenamiento del sistema, para lo cual el modelo de entrenamiento con datos sin
procesamiento presenta un porcentaje de exactitud del 90.63% siendo el mas alto, mientras que en
la precision el porcentaje mas alto es el de los datos normalizados con 90.91%, en sensibilidad el
porcentaje mas alto lo tiene el entrenamiento con datos sin procesar con 93.75% y la especificidad
con datos normalizados con el 93.75%. Los datos sin procesar presentan una curva mas estable en
cuanto a los parametros de evaluacion con respecto al entrenamiento con datos normalizados y el
entrenamiento con datos estandarizados se encuentra por debajo de los porcentajes presentados por

el sistema con datos sin procesar.

4.1.3 Caracteristicas més importantes en la clasificacion

En el proceso de seleccion de caracteristicas, se determina las caracteristicas con mas y menos
importancia dentro de la clasificacion, en la Tabla 5 se presentan las 10 caracteristicas mas
importantes, en la cual la que ocupa el primer lugar es la Frecuencia fundamental de la sefial

transformada con wavelet.

Tabla 5
Caracteristicas mas importantes en la clasificacion, obtenidas mediante el método FSV de

seleccioén de caracteristicas.
NUm. Orden Caracteristicas

Wavelet Pitch

Pitch

Desviacion estandar de flujo espectral

Wavelet Jitter

Kurtosis

Jitter

Shimmer

Desviacion estandar de la entropia de la energia
Media de la entropia de la energia

Mediana de la entropia de la energia

[y

O O N O o bl W N

=
o
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4.2 Analisis de resultados de clasificacién de mujeres
De igual manera que la clasificacion para el género masculino, una vez extraidas las 68
caracteristicas en una matriz se realiza la clasificacion con la aplicacion “Classificarion Learner”
de Matlab®, obteniendo los resultados presentados en la Tabla 6, presentando los clasificadores y

el porcentaje de exactitud que cada uno presenta ante el test.

Tabla 6
Porcentaje de Exactitud de cada clasificador uti/izando la aplicacion de “Clasification Learner”
(Mujeres). ]
CLASIFICADOR TIPO PARAMETROS DEL %
CLASIFICADOR EXACTITUD
Nam. Divisiones (ramas)
Arboles de Decision Fine 100 71,90%
Medium 20 71,90%
Coarse 4 68,80%
Numero de vecinos (K)
K-nearest neighbors (KNN)  Fine 1 75,00%
Medium 10 75,00%
Coarse 100 46,90%
Funcion Costo (C) Gamma (y)
Support Vector Machine Lineal 1 - 83%
(SVM) Cuadrético 1 1 81.30%
Cubico 1 1,6 79.70%
Gaussiano 1 6,3 48.40%

A partir de los datos de la Tabla 6, se obtiene la Figura 20, en la cual se puede visualizar de

mejor manera el porcentaje de exactitud de cada uno de los clasificadores.
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Figura 20. Porcentaje de exactitud modelos de clasificacion Mujeres.

De la Figura 20 se determina que el clasificador con mayor porcentaje de exactitud es el de
Support Vector Machine (SVM) tipo lineal, con 83% de exactitud en las predicciones con la tabla
de test. Por lo tanto es este clasificador el que se utilizard para el andlisis de sefiales de voz y
determinar el engafio o verdad en mujeres. En el caso del clasificador a SVM lineal, el valor
establecido por Matlab®, para la funcion de costo es: € = 1, debido a que estos modelos son

proclives a sufrir overfitting (ajuste excesivo o aprendizaje a detalle).

4.2.1 Seleccion de Caracteristicas

La seleccion de caracteristicas (features selection), busca reducir el costo computacional e
identificar caracteristicas que no sean relevantes o a su vez estén entorpeciendo al aprendizaje del
sistema de clasificacion. Se utilizé el método correspondiente para el clasificador SVM, FSV

(feature selection via concave minimization) de tipo “wrapper”, y se obtuvo los resultados de la
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Tabla 7, eliminando caracteristicas consideradas no importantes hasta obtener un nimero de las

mismas que mantengan o mejoren el porcentaje de exactitud del sistema.

Tabla 7
Porcentaje de exactitud reduciendo caracteristicas menos importantes en mujeres.
NUm. Caracteristicas % Exactitud

68 87.5
63 87.5
58 84,33
53 87.5
48 84,33
43 84.33
40 90,63
38 81.25
33 81.25

Los datos presentados en la Tabla 7, son representados en la Figura 21 para una mejor

visualizacion de los resultados.
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Figura 21. Porcentaje de exactitud del sistema variando el nimero de caracteristicas



55

De la figura 21 se determina que con 40 caracteristicas (ANEXO D) se obtiene un porcentaje
de exactitud de 90.63%, sistema del cual se eliminaron 28 caracteristicas menos importantes, con
esto se puede decir que el nimero de caracteristicas eliminadas no aportaban al entrenamiento del
sistema, sino por el contrario estaban entorpeciendo, de tal manera que el porcentaje de exactitud

disminuya.

4.2.2 Aprendizaje del sistema con datos sin procesar, estandarizados y normalizados

Una vez realizado la extraccion y seleccion de caracteristicas, se realiza la prediccion y analisis
con tres diferentes tipos de datos. Los datos obtenidos directo de la extraccion de caracteristicas
sin procesamiento. Los datos estandarizados obtenidos con la funcion de estandarizacion de
Matlab® “zscore”, transformando a cada columna de la matriz (columna de caracteristicas) con
media cero y desviacion estandar uno. Y la matriz normalizada, al valor méas alto de cada columna
le asigna uno y normaliza al resto de valores con respecto a ese valor, los pardmetros de evaluacion

se muestran en la Tabla 8.

Tabla 8
Parametros de evaluacion de sistema entrenado con datos sin procesar, estandarizados y
normalizados

Parametros de evaluacion

Tipo Datos Exactitud (%) Precision (%) Sensibilidad (%)  Especificidad (%)
Sin Procesar 90,63 88,24 93,75 87,5
Estandarizados 84,37 78.94 93.75 75
Normalizados 84.37 78.94 93.75 75

Para una mejor visualizacién y apreciacion de los datos presentados en la Tabla 4, estos son

representados en la Figura 22.



56

GRAFICO COMPARATIVO TIPOS DE DATOS
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Figura 22. Grafico comparativo entre los tipos de datos, sin procesar, estandarizados y

normalizados (mujer).

En la Figura 22 se muestra el resultado de la comparacién entre los diferentes tipos de datos
utilizados para el entrenamiento del sistema (sin procesar, estandarizado, normalizado), teniendo
como el modelo de clasificacion con mejores resultados al que utiliza los datos sin procesar, los
modelos con los datos estandarizados y normalizados presentan los mismos valores de los

parametros de evaluacion.

4.1.3 Caracteristicas més importantes en la clasificacion
Los datos presentados en la Tabla 9, son las 10 caracteristicas consideradas como las mas

importantes para la clasificacion de engafios y verdades en mujeres, siendo la mas importante la

Frecuencia fundamental.
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Tabla 9
Caracteristicas mas importantes en la clasificacion, obtenidas mediante el método FSV de seleccién de
caracteristicas para mujeres.

Ndm. Orden Caracteristicas

Pitch

Jitter

Shimmer

Desviacion estandar de la entropia de la energia
Media Spectral Roll-off

Desviacion estdndar de Tasa de cruce por cero
Media de la energia

[EEN

Wavelet Kurtosis
Wavelet Mediana Flujo espectral
Mediana Spectral Centroid

O O N o O bl W N

[EnN
o

Todo el cadigo implementado en Matlab®, se presenta en el ANEXO E.
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CAPITULO V

CONLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5. Conclusiones y Recomendaciones

En el aprendizaje del sistema, se obtuvo que el clasificador con mas porcentaje de exactitud
es linear Support Vector Machine (SVM) con 73.4%, seguido de Arboles de decision con
71.9%, por lo que el primero mencionado fue el utilizado para el realizar la clasificacion de
engafios y mentiras para el género masculino.

Para el género femenino el clasificador que tuvo mayor porcentaje de exactitud es SVM
lineal con 82.8% de exactitud, debido a que este clasificador presenta buenos resultados en
clasificacion de sefiales de baja frecuencia, se puede concluir que la separacion de las dos
clases se realizd por un hiperplano lineal, clasificando sefiales de audio con alto porcentaje
de exactitud.

Realizando la seleccion de caracteristicas (feature selection), con el método FSV de
“wrapper”, método correspondiente para el clasificador SVM, se determino que eliminando
28 caracteristicas menos relevantes, quedando 40 caracteristicas en total, el porcentaje de
exactitud de prediccion del sistema subio a 90.63%, concluyendo asi que el sistema sufrio
overfitting (ajuste excesivo o aprendizaje a detalle), esto significa que el ruido o las
fluctuaciones aleatorias en los datos de entrenamiento son aprendidos por el modelo, el
problema es que estos datos aprendidos no se aplican a nuevos datos y tiene un impacto
negativo en la capacidad del modelo para predecir una nueva sefial.

En el caso de la seleccion de caracteristicas de la tabla de datos de mujeres eliminando 28

caracteristicas menos importantes se obtuvo el mismo porcentaje de exactitud de prediccion
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que el caso de los hombres con 90.63%, concluyendo de igual manera que el sistema sufrio
overfitting (aprendizaje a detalle).

Dentro de las caracteristicas principales del habla de una persona para identificar un engafio
o verdad se encuentran el Pitch (Frecuencia fundamental), Jitter, Shimmer, entre otras
mencionadas en la seccion 4, determinadas con el método de seleccion de caracteristicas.
Con la tabla de entrenamiento con las 40 caracteristicas extraidas de cada sefial se realiza
tres analisis, uno con el clasificador entrenado con la tabla de datos sin procesar, el segundo
con la tabla de datos estandarizados y el Gltimo con datos normalizados, con los cuales
realizando una comparacion el modelo entrenado con los datos sin procesar. En el caso de
los hombres el modelo de clasificacién con mejor rendimiento es el entrenado con datos sin
procesar, teniendo porcentajes de exactitud, precision, sensibilidad y especificidad de
90.63, 88.24, 93.75 y 87.5% respectivamente.

Para el caso del género femenino se obtuvo mejor rendimiento en el modelo con datos sin
procesamiento, teniendo valores de 90.63, 88.24, 93.75 y 87.5% de exactitud, precision,
sensibilidad y especificidad respectivamente.

Las 28 caracteristicas eliminadas en cada caso se realizd con el método FSV de “wrapper”,
el cual realiza una eliminacion de caracteristicas recursivas, evitando asi el overfitting.

Por lo tanto se recomienda no utilizar en estudios posteriores las caracteristicas de tipo
estadistico con la transformada de wavelet, ya que fueron las que presentaron alta

recursividad, haciendo que el sistema disminuya el porcentaje de exactitud
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e Se recomienda realizar una investigacion de caracteristicas que puedan aportar
significativamente al aprendizaje del sistema con la finalidad de aumentar el porcentaje de

exactitud de prediccion.
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CAPITULO VI
LINEAS DE TRABAJOS FUTUROS

Trabajos Futuros

e Como trabajos futuros se propone aumentar el porcentaje de los parametros de evaluacién
de los clasificadores, con la finalidad de que el sistema tenga un mayor porcentaje de
exactitud de prediccion

e Investigar y aumentar el nimero de caracteristicas importantes extraidas para de esa manera
mejorar la prediccion del sistema teniendo en cuenta no elevar el costo computacional del
mismao.

e Realizar un sistema de prediccion de engafios y verdades online, es decir que este pueda
entrenarse 0 modificarse con parametros ingresados en tiempo real.

o Crear una interfaz gréafica de la aplicacion para mejorar la interactividad con el usuario.
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