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CAPITULO 1

INTRODUCCION

En la actualidad usamos distintos algoritmos computacionales para resolver una am-
plia variedad de problemas tanto en fisica, matematicas, biologia, en ingenierias o
en cualquier otra rama de la ciencia en la que se necesitan hacer una gran cantidad
de calculos aritméticos o que no es posible realizarlos analiticamente, por lo que es
necesario el uso de métodos numeéricos. Problemas en los que se requiere resolver
ecuaciones diferenciales ordinarias o parciales, se pueden resolver con el método de
Runge-Kutta para el primer caso o el método de diferencias finitas para el segundo
caso [Chapra and Canale, 2007]. Problemas de optimizacion o de inteligencia artificial
se resuelven utilizando algoritmos genéticos [Popa, 2012]. El reconocimiento de voz
se puede realizar a través de algoritmos que resuelven los modelos ocultos de Markov
[Dymarski, 2001]. Asi podriamos seguir enunciando una lista de problemas, pero todos
los problemas antes mencionados tienen algo en comun: pueden ser resueltos utilizando

redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales artificiales (0 RNA) son una herramienta computacional que basa
su funcionamiento en el comportamiento bioldgico de las redes neuronales. Al igual que
nuestro cerebro se va adaptando en base a la experiencia que adquiere con el tiempo
para responder a la informacion que percibe, las RNA procesan los datos que se in-
troducen en ellas en base a ejemplos previos, los cuales adaptan a la red para obtener

ciertos resultados de acuerdo a lo que se quiere resolver.
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Las aplicaciones de las redes neuronales artificiales son muy variadas, como lo son
el reconocimiento de voz, la conversion de texto a voz, la deteccion de enfermedades,
clasificacién de galaxias, entre muchas otras [Kroese and Van der Smagt, 1996]. Una
de las principales dificultades al usar una RNA, es encontrar una manera adecuada de
codificar la informacién que se quiere introducir en la red para su procesamiento. Esto

ya dependera del problema que se quiere solucionar.

A pesar de que existen diferentes areas de la ciencia en donde se pueden emplear las
RNA, nosotros estamos interesados en resolver problemas relacionados con sistemas
fisicos. En este primer acercamiento que tendremos con las RNA se opté por realizar
analisis de audio, ya que el tema es de mi interés y deseo obtener mayor conocimiento
en lo referente a ondas de sonido y el procesamiento de las mismas al digitalizarlas para
su analisis. En particular se quiere extraer informacion relevante de muestras de audio
que contengan palabras de diferentes personas, para su reconocimiento. Con esto nos
referimos al echo de que al introducir la informacién dentro de la RNA, esta nos in-
dique a que persona pertenece la voz del grupo de personas que se tiene para el estudio.
Como hemos mencionado, necesitaremos una forma de caracterizar la informaciéon que
se procesara, por lo que se necesitara hacer uso de herramientas matematicas, como lo
son las transformadas de Fourier y mas especificamente las transformadas discretas de
Fourier, ya que como veremos mas adelante, al trabajar con senales digitales tendremos
que trabajar con valores discretos. Esta herramienta matematica nos facilitara el estu-
dio para obtener la informacién relevante de las muestras de audio que se introduciran

en la red.

Por otro lado en este proyecto se desea conocer como afectan ciertos pardmetros dentro
de las redes al modificarlos y de los cuales hablaremos y analizaremos en los proximos
capitulos. Estos parametros se exploraran usandolos para resolver distintos problemas
aqui planteados, con los que primeramente se verificard el funcionamiento de la red,
para posteriormente entrar de lleno en el estudio de las senales digitales de audio que
contienen las voces. Todo esto con el fin de obtener conocimientos que nos sirvan en el
futuro para emplear las RNA de manera mas eficiente en problemas fisicos mas com-

plejos.



Tomando todo esto en consideracién deseamos utilizar un tipo de estructura de RNA
especifico (ya que existen una gran variedad de estructuras que se pueden utilizar y
que tiene diferentes usos) para el reconocimiento de voz, debido a que las técnicas
tradicionales para el analisis de audio pueden emplear demasiado tiempo para proce-
sar la informacion. En las RNA se pueden usar técnicas para paralelizar el cédigo y
procesar bloques de datos al mismo tiempo y con esto optimizar el tiempo de calculo.
También tiene la ventaja de procesar datos que incluyen ruido generado al momento en
que se guardaron los mismos, es este caso al grabar los diferentes patrones de sonidos
generados por la persona que habla, intervienen condiciones del lugar donde se esta
grabando, como las dimensiones del lugar, el material del que esta hecho las paredes
que lo delimitan (si es que existen), la temperatura del aire en ese momento, etc. y
que pueden producir cambios en la senal grabada. Si se quisiera hacer reconocimiento
de voz comparando los datos guardados, uno por uno (cada elemento de la lista que
contiene la senal de audio, que usualmente es del orden de 44000 elementos por segundo
grabado), con las muestras del audio que se desea analizar, resultaria muy dificil, ya
que cualquier cambio que sufra la informacion complicaria el estudio. Este tipo de
inconvenientes se pueden arreglar al usar una red neuronal artificial, debido a que se
le dan ciertos patrones de muestra que incluyan diferentes condiciones, en el caso de
la grabacién de voz, grabaciones con diferentes temperaturas ambiente o de diferentes
dimensiones en el lugar para que la red sea capaz de procesar la informacién cuando
existan este tipo de variaciones y atin cuando los patrones que se quieren comparar,
difieran de los que se tenian de muestra inicialmente. Esta caracteristica es la que hace
que una red generalice para una gran cantidad de problemas, utilizando patrones de

muestra concretos para adaptar a la red y encontrar una solucion a lo planteado.

En este primer capitulo unicamente presentamos las motivaciones para realizar este

proyecto y la idea general del problema que se quiere resolver.

El capitulo dos tratara las ideas basicas sobre el funcionamiento de las neuronas biolégicas
para poder hacer su analogia mediante un modelo matematico que las describa. Se

hablara sobre los diferentes parametros que constituyen estas redes y de como imple-
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mentar el algoritmo.

El tercer capitulo contiene informacién de como es que se puede hacer uso de una senal
andloga, convirtiéndola en una senal digital para su manipulacién y procesamiento. Se
estudiaran las transformadas discretas de Fourier para emplearlas en el andlisis de las

muestras de audio grabadas previamente.

En el capitulo cuatro se plantean problemas en los que se utilizaran RNA para su
solucién. Se estudia el funcionamiento de la red al modificar los diferentes parametros
que la caracterizan y se hace uso de las transformadas discretas de Fourier sobre las
muestras de audio grabadas, seleccionando informacién esencial, para posteriormente
introducirlas dentro de la red y poder clasificar la informacién de las voces, dependiendo

de la persona a la que pertenece la voz.

Por 1ltimo en el capitulo cinco se muestran las conclusiones a las que se llegaron con
este proyecto de investigacién y el trabajo que se desea desarrollar en el futuro uti-
lizando las RNA.

Espero que este trabajo sirva para mostrar el uso que se les puede dar a las RNA
y que despierte interés y curiosidad en el lector para que se adentre en el mundo de
las redes neuronales artificiales. Comencemos entonces con lo que son las RNA, su

estructura y sus caracteristicas.



CAPITULO 2

REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

Una red neuronal artificial es una herramienta para procesar informacién la cual se
desarroll6 a mediados del siglo XX teniendo en cuenta como es que funcionan las neu-
ronas bioldgicas en el interior de nuestro cerebro, las cuales estan interconectadas entre
si para recibir, procesar y transmitir dicha informacion formando una gran red y por la
cual recibe su nombre. Todo esto se realizoé partiendo de la idea del procesamiento en
paralelo, en el que las unidades que procesan la informacién trabajan al mismo tiempo
bloques de datos. A pesar de la amplia variedad de aplicaciones que tienen las RNA,
hubo un tiempo en el que se frené el impulso que estaban teniendo debido a algunos
resultados que se encontraron con el primer tipo de estructura que se desarrolld lla-
mado perceptrén [Graupe, 2007] y quedaron muy pocas personas que continuaron las
investigaciones en esta area. Afortunadamente después se desarrollaron otro tipo de
estructuras en las redes como la RNA backpopagation (de la que hablaremos mas a
detalle en las préximas secciones), la cual resolvié algunas limitaciones de las redes
perceptron y fue lo que ayudd a que se retomara el estudio de las RNA. Hoy en dia son

una herramienta muy utlizada y su uso va en aumento.
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2.1 Estructura biolégica de una neurona

Para que se pudieran desarrollar las RNA a como se implementan hoy en dia, fue
necesario primero que hubieran avances en el area de la neurobiologia en cuanto a la
forma en que se sabe (aunque de forma muy simplificada) como es que se comunican las
neuronas unas con otras y como es que se procesa la informacién dentro de las mismas.
Una neurona se puede considerar que esta formada esencialmente de tres partes: el
nicleo, las dendritas y el axén (Figura 2.1). En el niicleo se procesa toda la informacién
que recibe proveniente de otras neuronas y puede ser de distintos tipos, dependiendo
del sentido del que viene, ya sea algo que vemos, escuchamos, olemos, sentimos o
degustamos. Usando en conjunto esta informacién generada por nuestros sentidos y
en base a la experiencia antes obtenida, nuestras neuronas guardan informacién y al

momento de requerirlo la usan para generar una respuesta a algin estimulo externo.

Figura 2.1: Partes principales de una neurona que se encargan de recibir, procesar y

transmitir la informacion dentro de la red neuronal.

Esta informacion es transmitida a través de un proceso electroquimico. La mem-
brana celular separa el plasma intracelular del fluido intersticial externo a la célula.
Dentro y fuera de la membrana existen iones (potasio, sodio, cloro y iones organicos)
los cuales generan una diferencia de potencial, llamado potencial de reposo (mas de-

talles en [Freeman and Skapura, 1991]).
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Las conexiones con otras neuronas ocurren en distintos puntos en las dendritas, las
cuales modifican el potencial en reposo. Estos potenciales de entrada alteran a la
célula, ya sean exitdndola (disminuyendo la polarizacién de la célula) o inhibiéndola
(aumentando la polarizacién). Los potenciales de entrada se suman en el axén y si la
despolarizacién supera un cierto umbral, se genera un potencial de accion el cual viaja

a otras neuronas.

Asi es como se envia la informacién a otras neuronas y el proceso se repite en las neu-
ronas a las que llega. A continuacién se estudiard la analogia en una RNA al recrear

este proceso matematicamente.

2.2 Estructura de una RNA

Neurona 1 .

Neuronaz.%
: V{\./%| (o) ] =

=
@~

Figura 2.2: Neurona j-ésima activada al recibir la informacién proveniente de las neu-

Neurona i

ronas I;.

Las RNA se forman con varias neuronas o elementos procesadores (EP) que simulan el
comportamiento de las neuronas biolégicas. Cada neurona funciona como se muestra
en la Figura 2.2, en donde recibe la informacion que proviene de otros EP con los que
esta conectado, en este ejemplo los elementos son ;. Las conexiones entre las neuronas

se simulan mediante los nimeros W;; a los que se les llama peso y que nos indican que
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tan fuertemente estdn conectados estos elementos entre si y que seria el andlogo a las
diferencias de potencial que hay en las dendritas en el caso de la neurona bioldgica. Si
el numero W;; es positivo, nos indica que la conexién que va del EP I; al elemento j
es del tipo que estimula a la neurona; si el nimero W;; es negativo, quiere decir que el
elemento /; inhibe al EP j y por ultimo, si W;; es cero quiere decir que no hay conexién
entre estos elementos.

Aqui estamos mostrando el esquema en donde las neuronas estan conectadas medi-
ante estos nimeros llamados pesos, pero el primer tipo de unidades o elementos proce-
sadores (unidades McCulloch-Pitts) que se crearon no tenfan conexiones y se pueden
usar para crear compuertas légicas con algebra booleana [Rojas, 1996].

El valor que tendra la neurona j estara relacionado con el valor que tienen las neu-
ronas que envian la informacién y como son las conexiones entre estas. Una manera
sencilla en la que se puede pensar, es tomar en cuenta estas contribuciones como una

combinacion lineal
lell —+ szfg + ...+ szfz = Z Wz]]z = O'j (21)
1

en donde la ¢ corre desde 1, hasta el nimero de neuronas con las que existe una conexion,
para obtener asi obtener la contribucion total, nombrandose a este tipo de unidades con
esta regla de propagacion, unidades sigma. En ocasiones se suele introducir también

un término constante (#;) llamado bias
g; = Z szlz + (9]' (22)
1

Este término también se puede ver como la contribuciéon de una neurona con valor de
1 ({p) multiplicado por un peso igual al valor de 8; (Wy;Iy = 6;), por lo que se puede
pensar que se tiene la Ecuacién 2.1 pero la suma empezando desde cero. Existen otro
tipo de reglas de propagacion menos usadas como las unidades sigma-pi introducidas
por Feldmand y Ballard [Feldmand and Ballard, 1982], pero por el momento solo se
usaran unidades sigma por simplicidad.

Una vez que tenemos como introduciremos la informacion que procesara la neurona 7,
necesitamos saber que regla o transformacion se aplicaran a estos datos para generar el
valor de salida. Una RNA puede ser vista como una maquina para aproximar funciones,

transformando vectores de dimensién m en vectores de dimensiéon n, mediante una
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combinacion de funciones primitivas. En el esquema anterior equivaldria a aproximar
una funcién f : R — R, es decir, una funcién que toma los valores de las neuronas I;
y las transforma en el valor que produce la neurona j.

Consideremos la aproximacién de una funcién (infinitamente diferenciable y con todas

sus derivadas continuas) alrededor de un punto a por una serie de Taylor

(z —a)
1!

(x —a)?
2!

(z —a)"

n!

Fla) = fla) + f'(a) + )+ fla)+...  (23)

Figura 2.3: RNA que aproxima una funcién f(x) a través de las funciones 1, z, 2%, ... z

n

en las neuronas donde llega la informacién de entrada (x y a) mediante los pesos
constantes —1 y 1. La informacién después es enviada a una tltima neurona (usando
_ f™(a)

los pesos ¢, = ) que tiene como funcién sumar todos los valores que le llegan.

Este tipo de aproximacién puede ser modelada mediante una red neuronal artificial
que tenga la estructura de la Figura 2.3, en la que vemos como al establecer ciertos
valores en los pesos y las funciones adecuadas en las neuronas, podemos obtener el
mismo resultado de aproximar por una serie de Taylor. Solo hay que calcular los pesos
C,, que en este caso podria ser analiticamente derivando la funcién las veces nece-
sarias y evaluandola en el punto a. En el caso de las redes neuronales artificiales estos
pesos se encuentran mediante el uso de un algoritmo de aprendizaje, del cual hablare-

mos mas adelante. La principal diferencia entre aproximar por una serie de Taylor o
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por una RNA, es que, la funcion f no se tiene explicitamente, si no implicitamente
mediante un conjunto de ejemplos de entrada-salida. Conocemos f solo en algunos
puntos pero queremos adaptar los parametros de la red de manera éptima para refle-

jar la informacion conocida y extrapolar esta informacion a un conjunto nuevo de datos.

En el esquema antes visto la informacion de entrada o los valores donde se conoce
la funcién corresponden a las neuronas [; y la salida es el valor que produce la neurona
j al utilizar la funcion f para transformar ;. Esta funcién se denomina funcion de
activacion, la cual activara el valor de salida que tendra la neurona, depués de procesar
la informacién con tal funciéon y que posteriormente se transmitird a otras neuronas.
Esto es andlogo a cuando los potenciales de entrada superan el umbral que hace que se
dispare el potencial de activacion en la neurona biolégica. Esta funcion de activacion
varia dependiendo del tipo de datos que se introducen y del tipo de problema que se
quiere resolver. Las funciones de activacion mas comunes son las que se muestran en

las Figuras 2.4, 2.5 y 2.6.

f(x)
10}
05F
1 1 L 1 1 X
-4 ) 2 4
-05]
1.0t
-1 s1 2 <0,
Figura 2.4: Funcién escalén f(z) = { _
1 st x>0

Dentro de las RNA se pueden distinguir 3 tipos de unidades: las unidades de en-
trada que reciben informacién externa a la la red, las unidades de salida que envian

informacion fuera de la red y las unidades ocultas cuyas senales de entrada y salida
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X
Figura 2.5: Funcion sigmoide f(l') = m
I L L L . ‘ ‘ ‘ X
_4 —2 : 4
- 57
I -10f

Figura 2.6: Funcién tangente hiperbdlica f(z) = Frple T Bopl 1]

_ Eaple]—Eap[—a

11
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Capade Capas Capade
entrada ocultas salida

Figura 2.7: A la izquierda la estructura general de una RNA alimentada hacia adelante,
donde se procesa la informacion por capas. A la derecha una RNA recurrente, donde

la informacién puede ser procesada por una misma neurona varias veces o por ciclos.

permanecen dentro de la red. Con esta distincién podemos clasificar las topologias de

las RNA de dos maneras

Redes con alimentacién hacia adelante . En este tipo de redes la informacién
fluye en una sola direccién, que es desde las unidades de entrada, hacia las
unidades de salida. Las unidades de entrada, asi como las de salida y las ocul-
tas, estan estructuradas por capas en donde la informacién no puede trasmitirse
hacia atras, es decir, que las unidades ocultas transmitan la informacién hacia
las unidades de entrada. Tampoco esta permitido que existan conexiones entre
neuronas de la misma capa. Como no existen ciclos, es decir, cada unidad calcula
un valor que después es transmitido a otras unidades en las capas siguientes, se
asume que los calculos se realizan sin retrasos, por lo que no es necesario una

sincronizacién de los EP.

Redes recurrentes . Este tipo de estructura permite que existan conexiones entre
cualquier neurona dentro de la red por lo que pueden existir ciclos entre los EP,

es decir, que la informacién que producen puede ser usada otra vez como entrada
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para realizar un nuevo calculo, por lo que aqui si es importante considerar el

tiempo de procesamiento en cada EP.

Las RNA estan compuestas de varios EP o neuronas y existen varios tipos de redes
dependiendo de como es que estan conectadas las neuronas, la forma en que se entrena,
la funciéon de activacion y los datos que se manejan.

La estructura general basica de una RNA con alimentacién hacia adelante se puede
observar en la Figura 2.7 (izquierda). En primer lugar se tiene la capa con las unidades
de entrada que solo recibiran la informacion sin procesarla y la transmitiran hacia neu-
ronas en la siguiente capa. Posteriormente puede haber una o més capas de unidades
ocultas (llamadas capas ocultas) que procesaran la informacién y las mandaran a la
capa con las unidades de salida. Si la red solo cuenta con una capa de unidades de
entrada y una capa de unidades de salida, se dice que la red es de una capa (debido
que las unidades de salida son las unicas que realizan calculos). Si la red tiene una o
mas capas ocultas, se dice que la red es multicapa. El niimero de capas ocultas puede
variar dependiendo del problema, pero generalmente se prefiere solo utilizar una capa,
ya que para fines practicos, puede ser mejor tener una sola capa oculta con un mayor
namero de unidades, a tener varias capas ocultas con menor niimero de unidades por
capa, debido a que el nimero de calculos a realizar se incrementa considerablemente.
Por ltimo se tiene la capa con las unidades de salida que son las que reciben toda la
informacion procesada proveniente de las unidades en las capas previas. No se entrara
en detalle por ahora sobre las redes recurrentes, ya que la estructura que nos interesa

de momento, son las que tienen alimentacién hacia adelante.

Los seres humanos aprendemos en base a experiencias que tenemos en nuestra vida
cotidiana y con el conocimiento que adquirimos. Cuando sufrimos por primera vez
una quemadura, causada por fuego por mencionar un ejemplo, lo que nuestro cerebro
percibe en ese momento es la informacién proveniente de los sentidos involucrados en
captar tal experiencia, para asi poder generar una respuesta al estimulo recibido. En
este caso procede a indicar que siente cierto grado de dolor y se nos queda guardada esta
experiencia para el futuro. Supongamos que en este caso, la quemadura se ocasiond con
la lumbre de una estufa, por lo que si en el futuro vemos fuego en una fogata, sabremos

que si nos acercamos nos podemos quemar, aunque no sean exactamente las mismas
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condiciones, pero podemos detectar el peligro debido a la informacién que obtuvimos
previamente.

Algo similar sucede al momento de emplear una RNA. Nosotros le indicaremos a la
red los resultados que queremos obtener en las unidades de salida al seleccionar un
conjunto de datos que introduciremos en las unidades de entrada y la red adaptara los
pesos mediante alguna regla, tal que al procesar los datos que introducimos, nos pro-
duzca los resultados que queremos. A este procedimiento se le llama ”entrenamiento de
la red” y entre mas conjuntos de datos entrenemos, mas eficiente sera una vez que esté
entrenada para obtener los resultados deseados, aun cuando los datos que introducimos
varien un poco respecto a los que usamos para entrenar a la red. Esta caracteristica

es la que le brinda a la red la flexibilidad de ser aplicada a un gran nimero de problemas.

Existen dos maneras de entrenar una RNA:

Entrenamiento supervisado en el que se introducen a la red conjuntos de datos en
las unidades de entrada y una vez que se propaga esta informacion a las unidades
de salida, se comparan con los objetivos propuestos, a través de una persona que
proporciona estos datos, mide el error y utiliza un algoritmo para corregir los

pesos de manera que este error se minimice.

Entrenamiento sin supervisién en el que al introducir un conjunto de datos, el
resultado numérico es desconocido, por lo que el sistema debe descubrir carac-
teristicas estadisticamente mas sobresalientes de la poblacion de datos de entrada

para poder adaptar la red.

Una vez que se escoge una de estas dos formas en que se va a entrenar a la red, se
necesita una regla de aprendizaje para adaptar los pesos de manera que se obtengan

los objetivos deseados y dependera del tipo de red que se usa.

Aunque se mostro la estructura general de una red alimentada hacia adelante y los
parametros basicos que se requieren para desarrollar una RNA| en la practica varian un
poco en base a lo que necesitemos. Por ejemplo, la primer red neuronal que se desar-

roll fué implementada por Frank Rosenblatt, llamada perceptrén [Rosenblatt, 1958] y
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se usa principalmente para clasificacion de patrones. La estructura SOM (Self Orga-
nizing Map o mapa auto-organizado en espanol) [Kohonen, 1988] que en vez de tener
una capa oculta unidimensional, tiene una bidimensional y utiliza entrenamiento sin
supervision, o la red tipo Backpropagation (o retroalimentada en espanol) que es una
generalizacion del perceptrén. Existen incluso redes que utilizan estructuras de varios
tipos, tal es el caso de la red Counterpropagation [Freeman and Skapura, 1991], la cual
es una combinacion de una red tipo SOM y otra Backpropagation.

Estas son so6lo algunas de las estructuras que existen y que solo mencionaremos por el
momento, ya que como hemos dicho anteriormente, el tipo de red que se utiliza, asi
como otros factores como pueden ser la regla de propagacién o el tipo de unidades,

dependen ampliamente de lo que se quiere solucionar.

Nosotros nos enfocaremos en estudiar las redes tipo Backpropagation, por que tienen
una implementacién relativamente sencilla y la variedad de aplicaciones en donde se
puede emplear es muy grande y como ya se dijo, generalizan las redes tipo perceptron,
las cuales por si solas ya se pueden utilizar para resolver ecuaciones diferenciales ordi-
narias y parciales [Lagaris et al., 1997b], que a su vez pueden resolver problemas como
la ecuacién de Schr”odinger o la de Dirac [Lagaris et al., 1997a]. Pasemos entonces a

estudiar las caracteristicas y propiedades de este tipo de redes.

2.3 RNA tipo Backpropagation

En esta seccién estudiaremos el funcionamiento de una RNA Backpropagation o con
retroalimentacion. Se llama asi por el hecho de que una vez que se propaga la in-
formacién desde las unidades de entrada a las de salida, como es usual en las redes
alimentadas hacia adelante, se van actualizando los pesos desde las unidades de sal-
ida a las de entrada, es decir, en direcciéon opuesta a como se propago inicialmente la
informacién. Utilizaremos el esquema de la seccién anterior (Figura 2.2) para el proce-
samiento de la informacion, solo que en lugar de tener que la informacién solo llega a
una neurona (en aquel caso la neurona j), tendremos que la informacién es recibida
por varias neuronas a la vez. Nosotros usaremos una capa de unidades ocultas a las

que nombraremos h;, en donde j corre desde uno hasta el nimero de neuronas que
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asignemos en tal capa. Asi se tendra entonces, que la informacién producida por las

neuronas que reciben la informacion de las unidades de entrada es
hj= ZW 1+ 0)) (2.4)

donde [; son las neuronas de entrada, W1 es una matriz de ¢« X j que contiene cada uno
de los pesos o conexiones entre las unidades de entrada y la capa oculta, 0; es el bias
asociado a la neurona h; y f es la funcién de activacion.

Similarmente el valor que producirdn las neuronas en la capa de salida (llamadas s,
con k el nimero de neuronas en esta capa) tomando la informacién proveniente de las

neuronas en la capa oculta es

con W H una matriz de j x k que contiene el valor de los pesos entre las neuronas de
la capa oculta y las de salida.

Por 1ltimo necesitaremos un vector del mismo tamano que la capa de salida, en donde
asignaremos ciertos valores que deseamos obtener después de que se propague la infor-
macién de entrada y a los que llamaremos objetivos (t;). Estos objetivos nos serviran
para identificar o clasificar la informacion de alguna manera que nos convenga.

La estructura que resulta se observa en la Figura 2.8.

Capade Capa Capade

Objeti
entrada oculta salida JETINOS

Figura 2.8: Estructura de una RNA tipo backpropagation con una capa oculta y con

la notacién utilizada.
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Al inicializar la red no conocemos nada sobre las neuronas en las capas ocultas ni
de los pesos entre las capas, por lo que se pueden inicializar con valores arbitrarios.
Necesitamos ahora de una regla de aprendizaje, con la cual se actualizaran los pesos
de tal manera que cuando se propague la informacion nos resulten los valores de los
objetivos propuestos en la capa de salida. FEn general, al propagar la informacién
de entrada y obtener los valores de salida, se tendran valores diferentes a los deseados
(s # tr). El error promedio o funcién de error entre los valores deseados y los obtenidos

en las unidades de salida, se toma como el error cuadratico medio

(tr— s1)° (2.6)

l\D\»—t

k
Para hacer que los valores de salida que produce la red se aproximen a los valores que se
quieren obtener, se necesitan de varios pasos o iteraciones en los que la red propagara
la informacion y adaptara los pesos para que cada vez se acerquen mas a los valores
de los objetivos propuestos. A este proceso de adaptacion de los pesos es al que se
conoce como regla de aprendizaje. Lo que se usa en la redes tipo backpropagation para
adaptar los pesos es la idea de minimizar la funciéon de error que dependera de estos
valores (ya que los unicos pardmetros libres son los los pesos), mediante la idea del
gradiente. El gradiente de una funcion escalar, da como resultado la direccién maxima
donde cambia dicha funcién, por lo que si tomamos la direccién opuesta del gradiente,
obtendremos la direccién en la que la funciéon se minimiza mas rapido. Por esta razén
necesitamos trabajar con funciones diferenciables y en este caso se usan funciones de
activacion como la sigmoide o la tangente hiperbdlica, debido a que el error depende
de los valores s; que a su vez se obtienen al aplicar la funcién de activacion.

El gradiente de la funcién error que depende de n variables E((w;), (ws), ..., (w,)) se

define como el vector

OE OF oFE )

VE = , ey
(81,01 Ows owy,

Si consideramos los pesos entre la capa oculta y la de salida se tendran entonces 7 x k

variables y para cada una de estas direcciones tomando el sentido opuesto, se tienen

entonces expresiones de la forma

)

J
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donde AW Hjy es igual a W HZ° — WH;-’,iej ? (nuevo es el peso adaptado y viejo es el
peso sin adaptar). Si queremos que se cumpla la igualdad se introduce una constante

de proporcionalidad v a la que se llama constante de aprendizaje:

oF

AW H = =7 5
J

(2.7)

Esta regla de aprendizaje es conocida como la regla delta generalizada.

Se trabajara primero con el término de la derivada con respecto al error y al final
se sustituira el valor en la ecuacién anterior. Los términos que dependen de W Hj;, son

unicamente los s, por lo que debemos aplicar regla de la cadena

OF o &
OW Hjy, GWHJ Zl GWijZ

k=1 =1

88[
oW Hyy,

Lt i Lot

—(t; — s)° = — —s
5l 1) 25 (tr—s1)
donde K es el numero de neuronas en la capa de salida para no confundirlo con el
subindice k (lo mismo para I y J que usaremos mas adelante). Sustituyendo el valor

de s; usando la Ecuacién 2.5

O St PO WHuh) = = Y0~ 00— Flay
OWHy,, = VowH, &= — GWHJk :
K 8F(al) 80[ LS 0
=—> (t; — (t — W H,ih
Z:( L) G Wy ; 1= s)F >8Wij g::l :
K J OW H l K / J
(t,— s (o m (t,—s o OmiO1
; 1= 51) 1) 8WHJ;€ ; 1 —s1)F( l)mz::1 jOlk
K ! !/
== (i = s)F (a1)dwh; = —(tx — k) F (on)hy (2.8)
=1
este resultado lo sustituimos en la Ecuacion 2.7 para llegar a
WH = WHET? +(tk — i) F (1) (2.9)

Adaptemos ahora los pesos W1;; que van de la capa de entrada a la capa oculta, ya
que como se mencioné anteriormente, el proceso de adaptacién va en sentido opuesto
a la que se propagé la informaciéon. El procedimiento es similar al que se acaba de

utilizar solo que ahora se deriva con respecto a W1;; y donde aparezcan los términos
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de la matriz de pesos W H se usaran los que se adaptaron en el paso anterior

OF 0 &1 K1 sy 9
(t, — )2 = ~2(t) — =— —§)——F
oW, aWJU ; v )’ l;z )G, Z v ) gy,
0o, K N
=3t - (t — (W Hypthi,
- F gy B o) 5 v

(2.10)

sustituimos el valor de h,, usando la Ecuacién 2.4 y como estamos derivando con res-

pecto a W1;;, entonces W H,,, sale constante

OF K

0
= - t, — WH,, F(o,,
P S @) Zl o, £ om)

> )

= (t1 —s)F Uz WH,, F (Om) Wil
ZZ; mz:l aWI’Lj Zjl
K

== — Z(tl — Sl>F (0'[) Z WHmlF (O'm) Z 5m(53mln
=1 m=1 n=1
K

= Z(tz —s)F Z WHmlF (0m)0jm I

N
Il
i

||
Mw

(tl — Sl)F/(O'l)WHﬂF,(O'j)[i

N
Il
—

(2.11)
Por lo que llegamos a la expresion
08— Fo) Yot - s0F W H] 212)
=—F(0))]; -5 o ; :
0WIZ] J — l l l gl

utilizando nuevamente la Ecuacion 2.7 pero en vez de los subindices jk usamos 77

. , K /
W]injuevo _ W[ivjzejo + ,VF (Uj>Ii |:Z(tl _ SZ)F (O'Z)WHjl:| (213)

=1
Por ahora se utilizo una red con una capa oculta pero el procedimiento para adaptar

los pesos si se tienen mas capas ocultas es similar al que aqui mostramos.

Si tomamos la funcién sigmoide como funcién de activacién, al derivarla obtenemos

1) = e = 0 = g S L= @)
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al sustituir este resultado en las Ecuaciones 2.9 y 2.13 se tiene que los pesos son

W H " = WHY +(t, — s1) ([1 = f(or)]f (0%))
K
WG = WIEY +y([1 = f(o)]f ()1 {Z(tz —s))([1 = flo)]f (o0))W Hj | (2.14)
=1
Asi obtenemos como es que se adaptardan numéricamente todos los pesos al usar la
funcién sigmoide y es lo que se va a programar mas adelante. Si se utiliza la funcion

tangente hiperbdlica como funcién de activacion se tiene que

Expla] — Exp[—a]

Explz] + Exp|—x] = fla)=1-

fx) =

por lo que los pesos para este caso se actualizaran de la siguiente manera
W H " = Wﬂféejo +(ti = se) (1 = [f(or)]*)hy

) K
WLz = WIS 4 (1 — Z[Z f—s)(1— [fo)WH,|  (2.15)
=1

Una vez que se han actualizado los pesos, se propaga la informacién de entrada nueva-
mente y se usa este proceso hasta que el error se vuelva lo suficientemente pequenno
como se quiera o sea posible, tal que los valores que se obtienen en las unidades de
salida sean s, ~ t, para toda k. A este proceso se le llama entrenamiento de la red,
ya que una vez que termina el proceso, al introducir la informacién con la que se en-
treno se obtendran los valores deseados e incluso se puede extrapolar los resultados para
conjuntos de datos que no se han entrenado pero que son similares a los que si fueron

entrenados.

Los pasos a seguir entonces para usar una red tipo Backpropagation con una capa

oculta es el siguiente

e Se introduce la lista o vector de datos que se quieren procesar, en el que cada
elemento representard una unidad de entrada en la red (se toma la longitud de
este vector para tener el nimero de neuronas en la capa de entrada en donde
todos los vectores deberan tener la misma longitud), se selecciona el numero de

neuronas en la capa oculta y en la de salida.
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e Se seleccionan los pesos iniciales de la red aleatoriamente, en un intervalo por

determinar.
e Se escoge una funcién de activacién con la que red trabajara.

e Se selecciona el nimero de iteraciones que se realizaran para entrenar la red
con el conjunto de datos introducidos inicialmente, el valor de la constante de
aprendizaje, los bias, la constante del término de momento (se introducira en el

capitulo de resultados) y los valores que tendrén las neuronas objetivo.

e Se propaga la informacién obteniendo los valores de las neuronas h; y si, uti-

lizando las Ecuaciones 2.4 y 2.5 respectivamente.

e Ya que se propagé la informacion, se guarda el error (Ecuacién 2.6) en un vector

que contendra el error para cada iteracion.

e Se adaptan los pesos utilizando el par de Ecuaciones 2.14 o 2.15, dependiendo si

se us6 la funcion de activaciéon sigmoide o tangente hiperbdlica.

e Una vez que termina el entrenamiento de la red el nimero de iteraciones selec-

cionado, se grafica la funcién de error para observar su comportamiento.

e Finalmente si se observa que el error converge a cero, se guardan las matrices con
los valores de los pesos y se introducen los datos que se entrenaron para ver los

resultados obtenidos.

Si el error no converge a cero u oscila demasiado una vez que terminé el proceso, se
cambia el conjunto de parametros y se repite el proceso hasta obtener los resultados

deseados.

[lustraremos este proceso mediante un ejemplo sencillo, utilizando una red con dos
neuronas en la capa de entrada, una neurona en la capa oculta y una neurona en la
capa de salida. Los valores de los pardmetros junto con los valores de las neuronas de
entrada y objetivo se tomaron solo para ilustrar el proceso (no tienen ningin signifi-
cado fisico, ni representan algun tipo de variable) y se pueden ver en la Figura 2.9.

Los pesos iniciales se seleccionaron aleatoriamente en el intervalo [0, 1] (la razén de
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tomarlos aleatoriamente se discutird en el capitulo de los resultados). Como primer
paso se propaga la informacién para encontrar los valores de las neuronas h; y sp, uti-
lizando la funcién sigmoide como funcién de activacion. Los valores que resultan de

este procedimiento son:

2
1
hy = f(; WIiI) = f(0.1%0.25+0.2%0.5) = f(0.125) = T o = 0.5312
1

Posteriormente se calcula el error y se almacena para utilizarlo mas adelante. Final-

mente se actualizan los pesos con la Ecuaciéon 2.14:

WH = WHLY + y(t — s1)([1 — fF(WHyy x )| f(WHyy % hy))ha
— 0.05 + 10(0.4 — 0.5066)([1 — £(0.05 % 0.5312)] £(0.05  0.5312)) # 0.5312
= —0.0915

WIrero — WIHI? 4 (1 — fF(WIy « Iy + Wiy % L) f(W Iy % Iy + Wiy + 1)) *
L[(ty — s1)(1 — f(WHyy s hy)) f(W Hyy « WHyy)]
= 0.1+ 10([1 — f(0.1%0.25 + 0.2 % 0.5)]f(0.1 % 0.25 + 0.2 % 0.5) *
0.25[(0.4 — 0.5066) (1 — f(—0.0915 % 0.5315)) f(—0.0915 % 0.5315)(—0.0915)
=0.1015

W IR = WG 4 (1 — f(W Iy« Iy + Wiy % L) f(W Iy % %Iy + Wiy x 1)) %
L[(t; — s1)(1 = f(WHyy % hy)) f(W Hyy « W Hyp )]
=02+ 10([1 — f(0.1%0.25 + 0.2 % 0.5)]£(0.1 % 0.25 + 0.2 % 0.5) *
0.5[(0.4 — 0.5066)(1 — f(—0.0915 % 0.5315)) f(—0.0915 % 0.5315)(—0.0915)
= 0.2030

Ya que terminamos de adaptar los valores de las neuronas y los pesos se repite el
procedimiento un total de 20 veces para obtener el resultado mostrado en la Figura
2.10 (izquierda). Se guardan los pesos y se utilizan para propagar un conjunto de datos

diferentes a los que se entrenaron.
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Figura 2.9: Ejemplo del proceso de entrenamiento de una RNA tipo backpropagation.
A la izquierda se muestran los valores y pardametros con los que se inicializa la red,
fijando los valores de las neuronas de entrada (0.25, 0.5) y objetivo (0.4) e inicializando
aleatoriamente los pesos. A la derecha se muestran los valores de las neuronas h; y
s1 después de propagar una vez los datos de entrada, asi como los pesos después de

actualizarlos.

Figura 2.10: Resultados después de 20 iteraciones en la RNA tipo backpropagation. A
la izquierda se muestran los valores que se obtienen en las neuronas h; y s; y los pesos
después del entrenamiento. A la derecha se muestran los valores de las neuronas hy y

s1 al usar los pesos que resultaron del entrenamiento y utilizar otros datos de entrada.

Podemos observar en la Figura 2.10 (derecha), que aunque los datos de entrada son
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diferentes a los que se usaron para el entrenamiento, se obtiene un valor cercano al

objetivo propuesto en la neurona de salida (s7=0.4004).

Asi podemos apreciar con este ejemplo sencillo, la capacidad que tienen las RNA para
extrapolar los resultados que se obtienen para conjuntos de datos distintos con los que
se alimenta a la misma, a pesar de ser diferentes a los que se usaron para el entre-
namiento de la red. Que tan buena es esta extrapolacién dependera de la cantidad de
patrones diferentes que se usen para el entrenamiento y de que tanto difieran los datos

que se introduzcan en la red con los que fueron entrenados.

Ya que sabemos como funciona el proceso de entrenamiento para una RNA tipo Back-
propagation y los diferentes parametros que intervienen en este proceso, pasaremos
ahora a estudiar las sefiales digitales, particularmente las que representan informacién
proveniente de una senal analdgica de audio, asi como también las transformadas de
Fourier que nos serviran para hacer una selecciéon de los datos que se introduciran en

la red.



CAPITULO 3

EL SONIDO COMO UNA SENAL
DIGITAL

En este capitulo se estudiard como es el proceso para convertir una onda sonora en una
senal digital, para posteriormente poder procesar esta senal de tal manera que podamos
encontrar informacion caracteristica para introducirla en la RNA que desarrollemos, ya
que como veremos, la informacién contenida en un segundo de audio, puede ser una
lista con decenas de miles de entradas y la cual no podriamos introducirla directamente

a la red debido al costo computacional que conlleva.

Para poder convertir el audio analogo a digital primero necesitamos tener una idea
general de lo que es el sonido. El sonido es un fenémeno que necesita de un medio
para propagarse, como puede ser el aire, el agua o un sélido y basicamente es una per-
turbacién de este medio debido a cambios de presion en el mismo, el cual transporta
energia pero no materia. Estas perturbaciones ocurren en forma de ondas longitudi-
nales, es decir, la direccion en que se propagan es la misma que la direccion en la que
ocurre la perturbacién. Imaginemos que tenemos una fuente sonora, como puede ser
una bocina Figura 3.1, que cuando genera algin sonido el cono que tiene se mueve
hacia adelante y hacia atras rapidamente, logrando que las particulas de aire frente al
cono se compriman debido al cambio de presién y transmitan esta energia hacia las
particulas vecinas que tienen frente a ellas, para posteriormente oscilar con respecto al

punto donde estaban inicialmente. A su vez, las particulas vecinas que estaban enfrente

25



26 CAPITULO 3. EL SONIDO COMO UNA SENAL DIGITAL

se comprimen y vuelven a generar el mismo proceso, asi sucesivamente propagandose

la onda por el espacio.

Figura 3.1: El movimiento del cono de la bocina produce cambios de presion en el aire

que se propagan por el espacio.

Estas perturbaciones van cambiando en el tiempo y cualquier sonido en general
se puede expresar como una suma de diferentes amplitudes y frecuencias para cada

instante de la siguiente manera:

x(t) = ﬁ/[: A;(t)sen(2my;(t) + 6,(1))
i=1
donde A;(t), v;(t) y 0;(t) son las amplitudes, frecuencias y fases (posiblemente variables
en el tiempo) respectivamente de la onda sonora y M depende de la complejidad del
sonido (si es musica por ejemplo, esta M serd muy grande). Cualquier cantidad fisica
que dependa del tiempo, espacio o cualquier otra variable independiente es una senal y
se describen por medio de funciones como la que acabamos de mostrar. Por esta razén el
sonido es considerado una senal y méas especificamente, una senal andloga debido a que
las amplitudes y frecuencias son continuas. La generacion de senales usualmente esta
asociada a un sistema que responde a algin estimulo, en el ejemplo antes mencionado
el sistema es la bocina, ya que responde a impulsos eléctricos para mover el cono y

generar el sonido. Un sistema también puede ser considerado como un dispositivo que
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realiza algin tipo de operacion sobre la senal, como los filtros que eliminan ruido o
interferencia en la transmision de datos y los cuales modifican la senal que reciben. A
este proceso se le llama procesado de una senal.

Para convertir una senal analdgica a una digital se necesitan tres procesos:

e Muestreo. En este proceso se discretiza la senal en el tiempo, tomando ciertas
muestras de la senal continua en determinados intervalos. Si z(t) es la senal
analoga de entrada al dispositivo o software que tomara las muestras, entonces la
salida producida es z(n), con n = 0,1,..., N — 1, siendo N el nimero total de

muestras. En este punto las muestras ain contienen amplitudes continuas.

e Discretizacién. Es el proceso que se realiza para pasar de la senal z(n) con
amplitudes continuas, a una sefial x,(n) que solo puede tomar un valor especifico
de un conjunto finito de posibles valores. La diferencia entre la senial discretizada

z4(t) v la sefial continua en amplitud z(n), se llama error de cuantizacion.

e Codificacién. En el proceso de codificacién, cada valor discreto x,(n) es represen-

tado por una secuencia de bits (1 y 0) para ser manipulado por la computadora.

Con estos tres pasos convertimos una senal analdgica en una digital para poder utilizar
un sistema de procesamiento mediante una computadora (més detalles [Orfanidis, 2010]).
Este proceso lo realiza automaticamente el codificador en la computadora (la tarjeta de
sonido) o en el dispositivo que se usa para realizar la grabacién y nosotros no realizare-
mos esta tarea.

Siguiendo con el ejemplo que se pensé de la bocina, estas perturbaciones en el aire
que se producen llegan a nosotros y las percibimos por medio de nuestros oidos. Los
cambios de presién hacen que vibre una membrana flexible llamada timpano y que
posteriormente se convierten en senales eléctricas con ayuda de nuestras neuronas para
que nuestro cerebro las interprete. Un procedimiento similar ocurre cuando se digi-
talizan estas senales. Esta tarea la realizan los transductores, que son instrumentos
que convierten energia mecanica en energia eléctrica. En el caso del sonido, los cam-
bios de presién (o de amplitudes) son transformados en senales eléctricas utilizando
un microfono que hacen el papel del timpano y registran tales cambios en intervalos

discretos de tiempo mediante un diafragma. Este diafragma esta conectado a un dis-
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positivo dependiendo del tipo de micréfonno, por ejemplo a una bobina, que se encarga

de convertir los registros sonoros obtenidos en senales eléctricas.

Figura 3.2: El micréfono transforma la energia mecénica de las ondas sonoras en impul-
sos eléctricos, captando las amplitudes en intervalos discretos de tiempo al digitalizar

la senal analdgica.

Después que tenemos digitalizada la senal, tendremos una lista de valores con las
amplitudes para cada instante t = %, con 0 <t < T, siendo T el tiempo total de
duracion de la senal (Figura 3.2). Pero, ;Cémo sabemos que tantas muestras tomar en
el intervalo de tiempo que dura la senal? Esta respuesta nos la da el teorema de Nyquist,
el cual establece que para que una senal z(t) pueda ser representada adecuadamente

por z(n) se deben cumplir dos cosas:

1. La senal x(t) debe estar limitada en el espectro de frecuencias, es decir, que exista

una frecuencia maxima v,,,, tal que la senal no tenga frecuencias mayores a esta.

2. La tasa de muestreo v, = % debe ser al menos el doble de la frecuencia maxima:

I/S 2 2Vmaa:

El valor minimo de la tasa de muestreo v, = 2v,,,, se llama tasa de Nyquist. Al inter-

Vs Vs

%, %] se le conoce como intervalo de Nyquist.

valo [—
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Una vez que se fija la frecuencia de muestreo v, podemos relacionarla con los inter-
valos de tiempo en donde se toman las muestras :
n n n

t,==-T=—(—)=— 3.1

n N N ( VS ) Vs ( )
Para fijar una frecuencia de muestreo apropiada para cuando queremos digitalizar una
senal de sonido, tenemos que tener en cuenta el rango de frecuencias que los humanos
alcanzamos a percibir con nuestros oidos, el cual en promedio va desde los 20 Hz hasta
los 20 KHz. Por esta razoén la frecuencia de muestreo tedrica minima que debemos de
tomar, es de vy = 2U,,,, = 40 KHz. En general se suele utilizar una frecuencia de
muestreo de 44100 Hz, esto con fines practicos, ya que usualmente los codificadores

usan filtros que agilizan los célculos usando este rango de frecuencias adicionales.

Una vez que tenemos la senal digitalizada ya podemos utilizar herramientas computa-
cionales para su analisis como es el caso de la transformada de Fourier o la transformada
z. Se optd por usar la transformada de fourier, por que ademas de facilitar el andlisis
de audio también esta intimamente ligado a las sefiales digitales [Hayes, 1999] y nos
seran de utilidad al querer estudiar otro tipo de senales. La transformada de Fourier
nos sirve para representar cualquier sefial en términos de senales sinusoidales (o expo-
nenciales complejas). Para ilustrar este proceso, podemos pensar en cuando un rayo
de luz atraviesa un prisma y se descompone en los diferentes colores visibles, o lo que
es lo mismo, una superposicion de ondas de diferentes frecuencias. Un proceso similar
ocurre cuando utilizamos una transformada de Fourier descomponiendo la senal como

una suma de senales de distintas frecuencias.

3.1 Transformada de Fourier

La transformada de Fourier surge al pensar en la expansion de una funcién f () continua,
periédica (de periodo T') y de cuadrado integrable, en términos de una suma de funciones
exponenciales complejas

f(t) = i CnExpliwgnt] (3.2)

n=—oo
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donde wy es la frecuencia wy = %’T y C), son los coeficientes de Fourier que estan dados

por
1 [z .
C, = T/_g f(t)Exp|—iwont]dt (3.3)

y se encuentran usando la teorfa de funciones ortogonales [Proakis and Manolakis, 2006].
A la serie infinita de la Ecuacién 3.2 se conoce como serie de Fourier. Este es un caso
muy particular ya que no siempre se tienen funciones periédicas, pero se puede gene-
ralizar a cualquier tipo de funciones (siempre y cuando sean de cuadrado integrable)
y pensar en la funcién f(¢) en donde esta definida, como una funcién que tiene un
periodo infinito. Entonces cuando T" — oo, el término woyn — w, es decir, pasamos a
un espectro continuo de frecuencias y la integral en la Ecuacién 3.3 se convierte en
oo
F(w) = / F(6) Exp[—iwtdt (3.4)
—00
A la ecuacién anterior se le llama transformada de Fourier de la funcién f(¢). Asi
pasamos de tener una funcién que depende de la variable ¢ a una funcion que depende
de la variable w. Por esta razén se dice comuinmente que pasamos al espectro de fre-
cuencias. La funcién F(w) tiene la caracteristica de que es una funcién periédica con
periodo igual a 27. Por tal motivo se suele analizar inicamente el intervalo 0 < w < 27,

nombrado el intervalo principal.

Hasta aqui hemos usado el hecho de que se tiene una funcién continua f(), pero
nosotros tenemos una funcién discreta f(t) = {f(to), f(t1),..., f(N — 1)} por lo que

necesitaremos de la transformada de Fourier para el caso de una funcién discreta.

3.2 Transformada discreta de Fourier

Se ha usado hasta este momento una funcién arbitraria f(¢). De ahora en adelante se

usard la notacién para representar la funcién discreta (muestras de audio tomadas) con:

{x(0),...,x(N-1)} y la transformada de Fourier F'(w) la asociaremos con N valores tal

que X (w) = {X(0),..., X(N — 1)} es la transformada de Fourier de x(n).

Queremos pasar entonces al espectro de frecuencias, por lo que se desea tener N valo-

res de la funcién X (w). Como esta funcién tiene periodo 27, se requiere dividir este
2k

intervalo en N partes iguales y haciendo w = == con k = 0,1,..., N — 1 se logra este
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objetivo. Si pensamos en nuestra senal inicial como una serie infinita de valores tales que

x(n) st 0<n<N-—1,
x(n) =
0 en otro caso

podemos aproximar la integral en la transformada de Fourier (Ecuacién 3.4) por una

X(h) = > alm)Bap "] = Z_Oa:m)Exp[‘”[j’m] (3.5)

en donde k esta relacionada con los valores discretos que toman las frecuencias (de
forma similar a como n representa los valores discretos en el tiempo) de la siguiente
manera:
k

V=l (3.6)
Estos valores discretos de las frecuencias nos seran de utilidad mas adelante para hacer
una seleccion de las mismas y que serviran como datos de entrada para la RNA que
utilizaremos. De esta manera se obtiene la transformada discreta de Fourier (abreviado
TDF) X (k) para cada uno de los valores de la lista z(n). Recordemos que N esta rela-
cionado con la tasa de Nyquist y hay que tener esto en consideracion para no obtener

efectos de aliasing [Orfanidis, 2010].

Con la Ecuacion 3.5 ya podriamos tratar de hacer los calculos para encontrar la trans-
formada de Fourier de los datos que contienen las muestras de audio, pero al necesitar
un nimero muy grande de muestras por segundo, empleando esta ecuaién se necesi-
taria mucho tiempo de procesamiento. Es por esto que es necesario hacer uso de otras

técnicas para disminuir el tiempo de calculo de la TDF.

3.3 Transformada rapida de Fourier.

o . ., " . . , .
Para realizar la evaluacién de una transformada discreta de Fourier mas eficiente, se
pueden utilizar varios métodos. Varios de estos métodos usan la idea de "divide y
venceras” para separar la sefial z(n) a la que se le aplicarda la TDF, en conjuntos de

menor tamano. La transformada rapida de Fourier consiste entonces en dividir la senal
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x(n) inicial en subconjuntos mas pequenos en donde se evaluard la transformada. Si

expresamos la Ecuacion 3.5 como

X(E) = 3" a(n) Wt (3.7)
Wy = Exp[—Qm']

podemos ver que se necesitan realizar N multiplicaciones y N sumas para calcular la
TDF X (k), por lo que las operaciones a realizar son del orden de N. Como 0 < k < N—1,
se necesita evaluar un total de N veces las operaciones anteriores, por lo que el total de
calculos es del orden de N2. Si dividimos las muestras en 2 grupos del mismo tamaiio,
es decir, dos conjuntos de longitud % (si el nimero de muestras es impar se completa
agregando un término igual a cero al final de la lista) y ahora calculamos las TDF
para cada conjunto, con lo que se obtiene que cada transformada necesitara (%)2 ope-
raciones. Entonces el total de operaciones a realizar son del orden de %N 2. Asf vemos
que podemos reducir el nimero de operaciones a la mitad. Este tipo de idea se usa
en algoritmos para ordenamiento de listas por mezcla (merge sort en inglés) y como
hemos visto, al dividir en subconjuntos mas pequenos la lista inicial, se puede reducir
el nimero de operaciones que se tendria que hacer usando directamente la lista.

A esta manera de evaluar las TDF en conjuntos mas pequenos se les conoce con el
nombre de transformada rapida de Fourier (FFT en ingés) y existen varios métodos

dependiendo de como se dividan los subconjuntos.

Como nosotros estamos interesados en el funcionamiento de la RNA y como existen
varias formas de llevar a cabo la FFT, se utilizé la libreria incluida en Mathematica
para la transformada de Fourier. Solo se ilustra el proceso de manera general en el
que se transformardn los datos obtenidos de la grabacion, para llevarlos al espacio de
frecuencias en los que serd mas facil seleccionar informacién que nos sirva para carac-

terizar las palabras.

Continuaremos ahora con la implementacién de la RNA, resolviendo un problema sen-
cillo para comprobar el funcionamiento del algoritmo y posteriormente usar la red para

procesar los datos obtenidos de las muestras de audio.



CAPITULO 4

RESULTADOS

Antes de pasar al objetivo central de este proyecto, que es el analisis de una senal digital
de audio para el reconocimiento de voz, primero necesitamos implementar la RNA y
realizar pruebas para comprobar que funciona correctamente. El software que se utilizd
para desarrollar de la RNA fue Wolfram Mathematica 9, ya que tiene herramientas
para manipulacion de audio y se esta familiarizado con el mismo, pero la migracion a
otro software si se quisiera hacer no es tan complicada, debido a que la red se construyé

desde cero.

4.1 Implementaciéon de la RNA Backpropagation

Lo primero que se hizo fue implementar la red neuronal en el software en el que se
trabajo y probar que funciona con un ejemplo sencillo, pero también es en el que mas
se manipularon los parametros para entender como modifican la red y aplicar estos

conocimientos en los problemas con mayor complejidad analizados después.

Recordando lo que se estudié en el capitulo 2, en la capa de entrada de la RNA
introduciremos datos que contengan informacion relevante del problema que se esta
analizando. Para esto, tal vez sea necesario primero realizar algiin tipo de transfor-
macion en los datos. Los problemas que presentaremos aqui, son problemas en los que
queremos clasificar o identificar los diferentes conjuntos de datos o patrones introduci-

dos en las neuronas de entrada, lo cual se realiza mediante la propuesta de los objetivos.

33
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En otras palabras, sabemos lo que queremos obtener como resultado de propagar los
datos desde las neuronas de entrada hacia las de salida, para cada conjunto de datos
con los que se entrena a la red. En caso de no tener idea de los valores que se pueden

obtener en las neuronas de salida, se debe recurrir a usar otro tipo de estructura de RNA.

Nosotros usaremos una idea similar a la que se usa en las redes perceptron para analisis
de caracteres para clasificar la informacion en este primer ejemplo. Lo que utilizan en
ese caso es que cuando quieren reconocer alguna letra, utilizan los pixeles que la repre-
sentan en pantalla, asignando un 0 a pixeles que no estan encendidos y un 1 para los
pixeles que si lo estan, por lo que cualquier caracter es representado por una matriz de
unos y ceros [Freeman and Skapura, 1991]. Como primer ejemplo se quiso representar
de alguna forma numeros entre uno y diez, de tal manera que la red nos indique que
nimero es el que se introdujo (aunque esto se puede realizar con una simple comparacién
sin la necesidad de codificar los niimeros o de usar una RNA, lo que se hizo fue verificar
el buen funcionamiento de la red). Con la idea anterior en mente se presentaron tanto
los objetivos deseados como los nimeros introducidos como una lista de unos y ceros,
representando por ejemplo al nimero uno como una lista de diez entradas, en la que la
primer entrada es uno y las demas cero. Si el nimero es el dos, la lista que lo representa
es un uno en la segunda entrada y cero en las demads, asi sucesivamente con todos los
nimeros hasta el diez. Para ejemplificar, tomemos la forma en que representamos el

dos al introducirlo en las neuronas de entrada de la red:

2

¥
{0,1,0,0,0,0,0,0,0,0}

De igual manera se propone que cuando se introduzca cada ntmero con esta repre-
sentacion, en las neuronas de salida nos de como resultado el mismo vector, es decir,
queremos identificar el nimero que se introdujo mediante el uso de los objetivos. De
este modo si se introduce el 2 como anteriormente vimos, queremos que las neuronas
de salida tengan valores de 0, excepto en la segunda neurona de salida, donde tendra
el valor de 1. Entonces si al propagar la informacién de los datos que representan al

2, en las neuronas de salida obtenemos un 1 en la segunda entrada y 0 en las demaés,
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1 | objetivos | 0.09 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01
2 | objetivos | 0.01 | 0.09 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01
3 | objetivos | 0.01 | 0.01 | 0.09 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01
4 | objetivos | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.09 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01
5 | objetivos | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.09 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01
6 | objetivos | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.09 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01
7 | objetivos | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.09 | 0.01 | 0.01 | 0.01
8 | objetivos | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.09 | 0.01 | 0.01
9 | objetivos | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.09 | 0.01
10 | objetivos | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.09

Tabla 4.1: Valor de los objetivos propuestos, los cuales nos indican los valores que
queremos que tengan las neuronas de salida una vez que la red se entrene y los pesos

se hayan adaptado.

podremos identificar que ntimero es el que se introdujo en la red.

Sélo que hay un inconveniente al usar esta idea: las funciones de activacion que se
usan en las redes tipo Backpropagation deben ser diferenciables y ademas su derivada
no debe de ser constante, por lo que no podemos usar la funcién escalén como se haria
en las redes perceptron. Es por eso que es muy comun usar las funcién sigmoide o la
tangente hiperbdlica, pero estas funciones se aproximan asintéticamente a 1 y nunca lo
alcanzan, por lo que no podemos poner como objetivo el 1 o en el caso de la tangente
hiperbdlica el cero, ya que el valor de la funcién en este punto también es cero y los
pesos no los podriamos actualizar a menos que se pusiera el término de bias. Por esta
razén en vez de unos y ceros podemos pensar en cantidades como .01 o .1 en vez de
cero y .09 0 .9 en vez de uno para los valores propuestos en los objetivos o cualquier
combinacién que queramos que esté en el rango [—1,1] para el caso de la tangente
hiperbdlica o [0, 1] en el caso de la funcién sigmoide, de tal manera que nos sirva para
clasificar la informacién que se introduce en la red. Considerando estos echos, tomamos
tanto los objetivos como la representacién de los niimeros de la manera que se muestra

en la Tabla 4.1. Decidimos poner en las unidades de entrada los mismos valores que
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f(x)
1.0

a

-10

-10k —— -1.0

Figura 4.1: A la izquierda la funciéon tangente hiperbdlica y a la derecha la funcién
sigmoide, donde las lineas continuas indican los puntos donde el valor de la funcién
tiene mayor cambio y las lineas punteadas indican valores en donde la funcion tiene

valores similares.

pusimos en los objetivos por comodidad, pero pudimos haber puesto cualquier canti-
dad dentro del intervalo donde las funciones de activacién son mas sensibles (Figura
4.1). Nos dimos cuenta que es muy importante los valores que se introducen en las
unidades de entrada y que si no estan dentro de cierto rango, es necesario normalizar
estas cantidades, ya que si no se normalizan puede ser que la red no funcione aunque
modifiquemos parametros como el niimero de neuronas, el pardametro de aprendizaje,
los bias o el término de momento si es que se agregd. Es por esto que hay que tener
en cuenta donde es mas susceptible la funcién de activacion que se esta usando, por
ejemplo en el caso de la tangente hiperbdlica, el intervalo en donde es mas sensible es
entre [—2,2], mientras que la funcién sigmoide el intervalo es entre [—4,4]. Una vez
que sabemos como vamos a introducir los datos de entrada y los objetivos se procedi
a entrenar a la red cambiando los parametros y viendo su comportamiento. Al inicio
lo que se hizo fue entrenar en orden los ntimeros, primero el uno cien iteraciones, luego
el dos cien veces, asi hasta el diez, sumando en total mil iteraciones. De lo que nos
percatamos fue de que una vez entrenada la red al introducir los conjuntos de datos
que representan los nimeros, los resultados eran erréneos y el tinico numero que se

aproximaba a los objetivos fue el diez (Tabla 4.2).
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0.0101 | 0.0102 | 0.0103 | 0.0105 | 0.0104 | 0.0106 | 0.0106 | 0.0104 | 0.0106 | 0.0102

0.0102 | 0.0104 | 0.0106 | 0.0105 | 0.0106 | 0.0106 | 0.0106 | 0.0106 | 0.0107 | 0.0104

0.0105 | 0.0105 | 0.0108 | 0.0106 | 0.0107 | 0.0109 | 0.0108 | 0.0107 | 0.0109 | 0.0104

0.0107 | 0.0110 | 0.0109 | 0.0110 | 0.0109 | 0.0111 | 0.0110 | 0.0110 | 0.0111 | 0.0107

0.0110 | 0.0112 | 0.0111 | 0.0115 | 0.0113 | 0.0114 | 0.0114 | 0.0113 | 0.0114 | 0.0111

0.0117 | 0.0118 | 0.0118 | 0.0117 | 0.0118 | 0.0121 | 0.0119 | 0.0120 | 0.0119 | 0.0115

0.0122 | 0.0125 | 0.0124 | 0.0128 | 0.0126 | 0.0126 | 0.0127 | 0.0126 | 0.0128 | 0.0124

0.0139 | 0.0141 | 0.0142 | 0.0142 | 0.0142 | 0.0142 | 0.0143 | 0.0143 | 0.0144 | 0.0139

0.0179 | 0.0181 | 0.0182 | 0.0179 | 0.0181 | 0.0185 | 0.0183 | 0.0183 | 0.0185 | 0.0177

0.0899 | 0.0899 | 0.0911 | 0.0907 | 0.0920 | 0.0916 | 0.0909 | 0.0917 | 0.0913 | 0.0900

Tabla 4.2: Valores de las neuronas de salida al introducir la representacién para cada

numero después de entrenarlos en orden. Los pardmetros usados son: funcién de ac-

1
1+ Exp[—x]

oculta=10, v = 10, 8 = 0 y = 0. El tnico nimero que da como resultado los obje-

tivacién f(x) = , pesos iniciales aleatorios entre [0, 1], neuronas en la capa

tivos propuestos para reconocerlo es el 10, debido a que fue el ultimo que se entrend.

Esto nos indica que el orden en que se introducen los conjuntos de datos para entre-
nar la red también importa y la red se adapté mejor al niimero que se entrend al final,
por lo que posteriormente se entrenaron los nimeros de forma aleatoria. De aqui en
adelante los conjuntos de datos que representan las palabras, se introduciran en orden

aleatorio dentro de la red para el entrenamiento.

Posteriormente se prosiguié a modificar los diferentes parametros: el intervalo en donde
se inicializan los pesos aleatorios, el nimero de neuronas en la capa oculta, el parametro
de aprendizaje, las funciones de activacion y los bias. En este ejemplo no se introdujo
término de momento, por que se quiere iniciar con lo més basico e ir complicando el
problema poco a poco.

En la Figura 4.2 podemos observar como varia el error, al entrenar la red con cien itera-

ciones y cambiar el parametro de aprendizaje dejando los deméas parametros constantes.
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Figura 4.2: Comportamiento del error al entrenar 100 veces la red, utilizando la funcion
sigmoide, 5 neuronas en la capa oculta, § = 0, u = 0 y variando tinicamente el pardametro
de aprendizaje. Arriba a la izquierda se utilizo v = 0.1. Arriba a la derecha v = 1.
Abajo a la izquierda v = 10. Abajo a la derecha v = 100. Lo que nos muestra que

entre mayor es vy, mayor la oscilacién del error.

Si el error se aproxima a cero lentamente, al aumentar v vemos como el error tiende
mas rapido a cero, hasta llegar un momento en donde al utilizar valores muy grandes,
el error empieza a oscilar. Preferimos que el error oscile menos debido a que, cuando el
error oscila, en ocasiones se queda oscilando y ya no converge a cero o lo hace de manera
més lenta (aunque se podria usar un comportamiento que oscila una vez que se alcanzé
un error minimo). Se utilizé después el valor de v = 1, con el que oscila menos el error,
realizando tres mil iteraciones (no tenfa caso utilizar un niimero mayor de iteraciones ya

que llegé un momento donde el error ya no disminuyd) para el entrenamiento de la red y
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se usaron los pesos que resultaron del entrenamiento para ver como respondian los datos
al introducirlos, pero no dieron los objetivos esperados. Esto es posiblemente a que el
nimero de neuronas en la capa oculta no es suficiente y se necesita un nimero mayor
para que existan las suficientes conexiones, haciendo posible que se puedan alcanzar los
objetivos propuestos. Por este motivo se incrementé el nimero de neuronas hasta un

total de veinte tomando los pardmetros anteriores (f(x) = pesos entre [0, 1],

v =1, # = 0) para probar la red depués de entrenarla con 3000 iteraciones, pero no
funciono al momento de reconocer los niimeros. Lo que se observo en este proceso es que
al incrementar el nimero de neuronas dejando los demas términos constantes, el error
disminuyé pero no muy considerablemente (pasé de tener un error de aproximadamente

0.0029 a 0.0028).
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Figura 4.3: Error £ = %ZZ‘ﬁﬁd“(tk — 51,)? de los 10 ntmeros para 4000 iteraciones.
Bzplz]—Exp|—a]
Eaple|+ Eap[—a]’

0 :0, v :10, pesos iniciales: [0,1]. Podemos ver que el error converge a cero.

Funcién de activacién: neuronas/capa oculta:10, objetivos: {.09,.01},

Una vez que vimos que no hubo mejoras al incrementar el nimero de neuronas en la
capa oculta, se cambi6 la funcién de activacién por la tangente hiperbdlica, comenzando
las pruebas nuevamente con cinco neuronas en la capa intermedia y usando v = 0.1
que fue el parametro que se encontré era el éptimo (con # = 0 y pesos entre [0, 1]).

Se realizaron diez mil iteraciones ya que el error variaba muy lentamente, pero no se
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0.0901 | 0.0099 | 0.0099 | 0.0104 | 0.0101 | 0.0101 | 0.0100 | 0.0101 | 0.0100 | 0.0102

0.0099 | 0.0899 | 0.0099 | 0.0100 | 0.0099 | 0.0100 | 0.0099 | 0.0100 | 0.0100 | 0.0099

0.0100 | 0.0099 | 0.0899 | 0.0101 | 0.0100 | 0.0100 | 0.0099 | 0.0100 | 0.0100 | 0.0100

0.0100 | 0.0099 | 0.0099 | 0.0902 | 0.0100 | 0.0101 | 0.0099 | 0.0100 | 0.0100 | 0.0101

0.0102 | 0.0099 | 0.0099 | 0.0106 | 0.0901 | 0.0101 | 0.0100 | 0.0101 | 0.0100 | 0.0103

0.0104 | 0.0099 | 0.0099 | 0.0108 | 0.0102 | 0.0902 | 0.0100 | 0.0102 | 0.0100 | 0.0105

0.0104 | 0.0099 | 0.0099 | 0.0109 | 0.0102 | 0.0102 | 0.0900 | 0.0102 | 0.0100 | 0.0105

0.0103 | 0.0099 | 0.0099 | 0.0108 | 0.0102 | 0.0102 | 0.0100 | 0.0902 | 0.0100 | 0.0105

0.0102 | 0.0099 | 0.0099 | 0.0105 | 0.0101 | 0.0101 | 0.0100 | 0.0101 | 0.0900 | 0.0103

0.0103 | 0.0099 | 0.0099 | 0.0107 | 0.0102 | 0.0102 | 0.0100 | 0.0101 | 0.0100 | 0.0904

Tabla 4.3: Valores de las neuronas de salida al introducir la representacién para cada

Explz]—Exp|—x]
Baplal T Bapl_a]’

ronas/capa oculta:10, objetivos: {.09,.01}, € : 0, v : 10, pesos iniciales: [0,1]. El

niumero después de entrenarlos 1500 veces. Funcion de activacion neu-
numero de neurona que se "activa” (contando de arriba hacia abajo) con valor cercano
a 0.09, corresponde al nimero que se introdujo (la lista de 10 valores que representa tal

nimero).

logré un buen funcionamiento de la red (le falté detectar solo dos nimeros de los diez).
Recurriendo a la experiencia adquirida en las pruebas anteriores, se aumento el numero
de neuronas para que el error se aproximara mas rapidamente a cero. Con un total
de diez neuronas en la capa oculta y ajustando el parametro de aprendizaje a v = 10
para el entrenamiento de la red con 4000 iteraciones, se obtuvo el desempeno éptimo
de la red para este problema, dando como resultado exactamente los objetivos que se
seleccionaron (Figura 4.3).

Al realizar 1500 iteraciones ya funcionaba correctamente la red aunque con valores
aproximados de salida (Tabla 4.3). Para fines précticos ya se podria considerar como
un buen resultado, ya que este tipo de resultados es mas comun en problemas en donde
los datos de entrada son mas variados (en este ejemplo de entrada solo tenemos valores
de 0.09 y 0.01) como los que veremos mas adelante. Teniendo los pardmetros con los

que la red funciona de manera éptima, se analizo el comportamiento de la misma, ahora
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al cambiar los valores con los que se inicializan los pesos y los bias para asi saber si
se mejoran los resultados o empeoran. Lo que sucede al variar el intervalo donde se
generan aleatoriamente los pesos, es que depende de la combinacién de los datos de
entrada con los pesos y de los objetivos propuestos. Nos referimos a que por ejemplo, si
pusimos como objetivos .09 y .01 entonces el argumento de la funcién de activacion debe
ser tal que f(z) =.09 o f(x) = .01 (o quedar cerca para que el proceso de adaptar los
pesos se aproxime mas rdpido a los valores objetivo), por lo que x = o}, = >-; H;W Hyy,,
en donde a su vez cada H; dependen de la combinacién de pesos con los datos de
entrada (H; = f(o;) = f(X2; LW1;;)). En la practica si depende en gran medida del
valor inicial de los pesos, ya que pueden mejorar los resultados o pueden incluso hacer
que el error aumente, atin cuando se usen parametros con los que ya se habia resuelto

el problema (Figura 4.4).
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1t 1
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00 1000 00000

Figura 4.4: Arriba a la izquierda el error no converge a cero al poner pesos iniciales
constantes (W1 = 1,WH = .1). Arriba a la derecha el error no converge a cero con
pesos aleatorios iniciales entre [0.2,1]. Abajo a la izquierda el error converge a cero
con pesos iniciales aleatorios (W1 = [—1,0], WH = [0,1]). Abajo a la derecha el error

converge a cero para pesos iniciales aleatorios en [—1,1].
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Podemos ver que al poner pesos iniciales con valor constante el error no converge
a cero. También aunque pongamos pesos iniciales aleatorios pero si no es un intervalo
adecuado diverge. Puede incluso converger el error mas rapido a cero si se ponen pesos
iniciales negativos en una matriz y positivos en la otra. Con estas pruebas podemos
saber en el futuro que si el error no converge y es muy grande, la causa puede ser debido

a una mala eleccion de los pesos iniciales que se tomaron.

Por ltimo se vi6 el comportamiento de la red al cambiar los valores de los bias. Se
observo que si asignamos valores iguales para los bias, ya sea en las unidades sigma que
se usan para obtener los valores de las neuronas en la capa oculta (o; = >; Wi, I; +0;),
o en las unidades sigma que se usan para las neuronas en la capa de salida (o =
>; WixH; 4 0)) en general desestabilizan la red, atin usando valores pequefios como
0 =.1 =20, 00; = .01 =0, Poniendo todos los valores de los bias en cero, excepto
alguno de los 0;, también lleva a la divergencia del error, esto debido a que al modi-
ficar alguna neurona en la capa oculta con el término constante, éste afecta a todas
las neuronas en la capa de salida. Si usamos todos los bias igual a cero, salvo alguno
de los 0y, en ocasiones la red se conserva funcionando correctamente. Es por esto que
estos términos constantes se tienen que manejar con mucho cuidado y utilizarlos solo

en problemas especificos donde se tenga idea donde pueden ir.

Ya hemos analizado el comportamiento de casi todos los parametros involucrados en la
red (falta ver cuando ponemos el término de momento) y con el conocimiento adquirido
podremos tener mejor criterio al modificar la red para los problemas mas complicados

que veremos a continuacion.
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4.2 RNA para reconocimiento de voz usando am-

plitudes

Pasaremos ahora a analizar el problema principal de este proyecto: dada un grabacion
que contiene la voz de alguna persona de entre un grupo de estas, identificar a quién
pertenece tal voz. La idea es seleccionar a un grupo de personas para grabar cier-
tas palabras que se les pedira que digan. Una vez teniendo estas grabaciones, se les
tendra que realizar un proceso para obtener informacién caracteristica de cada pala-
bra, que posteriormente sera utilizada como datos de entrada para la RNA. Se tendran
que seleccionar objetivos para poder clasificar la informacién introducida y saber a que
persona pertenece la voz. Para poder utilizar la red neuronal en el reconocimiento de
voz, necesitamos una forma de caracterizar la informacion que tenemos de tal manera
que podamos introducirla en la red, ya que como se mencioné anteriormente la normal-
izacion de los datos juega un papel fundamental. Para las grabaciones se utilizé una
frecuencia de muestreo de vy = 44100 Hz, para abarcar todo el espectro auditivo, pen-
sando a futuro para poder analizar cualquier tipo de sonidos y no sélo voces. De aqui
en adelante al hablar de las frecuencias, nos referimos a las frecuencias discretizadas de
la Ecuacion 3.6 y que estaran relacionadas con la frecuencia de muestreo de la siguiente

forma:

N*° N

donde 1,4, = 20 KHz, la maxima frecuencia audible. Asi al decir que tenemos una

vV=u, = E1/ = k<2.21/max> (4.1)

frecuencia de 3000, queremos indicar el valor que tendra al usar k£ = 3000.

Se requirié en un principio la ayuda de tres personas para grabar sus voces, las cuales
se guardaron en formato wav, que es el tipo de archivos soportados por Mathematica y
se utilizé un micréfono en donde las palabras no sufren de gran distorsion. De estas tres
personas dos eran del sexo masculino (Personas 1y 2) y una del sexo femenino (Persona
3) y se guardaron las voces para cada una de ellas con las palabras: hola, bienvenido,
adids, felicidades y su nombre. Mas adelante se utilizard la voz de 3 personas mas,
pero se quiso ver si tendriamos que cambiar demasiado los parametros usados con un
menor numero de personas y como verémos, si es necesario realizar varios cambios para

lograr el funcionamiento adecuado de la red al utilizar mayor cantidad de datos para
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el entrenamiento. Una vez teniendo los archivos de voz, se aplico la FFT a la lista de
datos que contiene la palabra hola dicha por cada persona. Esto se hace para facilitar
el andlisis de la informacién y para poder reducir la misma, después de obtener solo

ciertos datos.

La idea para procesar la informacion es similar a la que se utilizé en el primer problema
de los niimeros: usar diez neuronas de entrada, una capa oculta con un numero de
neuronas por determinar (se inciard con diez que fueron las necesarias en el problema
anterior), tres neuronas en la capa de salida que nos ayudaran a clasificar los datos y

objetivos con valores que nos ayuden a indicar a que persona pertenece la voz.
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Figura 4.5: Promedios de las amplitudes pertenecientes a la palabra hola de la persona
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Lo que se hizo para tomar los datos para las diez neuronas en la capa de entrada,
fue sacar el promedio de las amplitudes de grupos de 200 frecuencias, entre 1 y 1600 (es
donde hay mas cambios en las amplitudes). Después se tom6 el promedio de un grupo
de 1400 frecuencias (de 1600 a 3000) y por tltimo un promedio de un grupo de 4000 (de
3001 a 7000), esto se puede observar en la Figura 4.5. La informacién de frecuencias
mas altas de 7000, no se toma en cuenta ya que practicamente son cero. Se tratd de

tomar mas muestras en donde hay frecuencias con mayores amplitudes, pero se pudo
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haber utilizado cualquier otro criterio como veremos en la préoxima seccién. Una vez
teniendo estas amplitudes se normalizaron en el rango de sensibilidad de la funcién de
activacion (se usé nuevamente la tangente hiperbdélica) y la condicién que se usé fue la

siguiente:
N a;

a; = ——<
50

con ¢ entero en 1 < ¢ < 10 obteniendo los valores mostrados en la Tabla 4.4. Con esta

(4.2)

normalizacion se obtienen valores en el rango de sensibilidad de la funcion.

Persona 1 Persona 2 Persona 3

~ ~ ~

a a a a a a
45.387 | 0.9077 | 12.015 | 0.2403 | 7.381 | 0.1476
07.06 | 1.1412 | 22.634 | 0.4526 | 16.992 | 0.3398
33.297 1 0.6659 | 7.53 | 0.1506 | 19.05 | 0.381
19.31 | 0.3862 | 12.214 | 0.2442 | 8.313 | 0.1662
9.782 | 0.1956 | 3.554 | 0.0710 | 11.039 | 0.2207
20.665 | 0.4133 | 5.556 | 0.1111 | 4.032 | 0.0806
11.668 | 0.2333 | 1.593 | 0.0318 | 4.086 | 0.0817
10.89 | 0.2178 | 2.002 | 0.0400 | 3.515 | 0.0703
1.387 | 0.0277 | 1.031 | 0.0206 | 1.429 | 0.0285
0.154 | 0.0030 | 0.085 | 0.0017 | 0.27 | 0.0054

Tabla 4.4: Valores del promedio de las amplitudes (a) con sus respectivas normaliza-
ciones (&) de la palabra hola perteneciente a las personas 1 (masculino), 2 (masculino)

y 3 (femenino).

Para ir calibrando los parametros con los que el entrenamiento de la red es satis-
factorio, primero fijamos la mayoia de ellos dejando libre tinicamente la constante de
aprendizaje. Empezando con el valor de v = 1, se examina el comportamiento del error
y si no se ve convergencia hacia ningA°n valor se disminuye el valor de 7, a la mitad
por ejemplo. Se vuelve a entrenar la red con este nuevo valor de v y se verifica el error
nuevamente. Si el error ahora resulta que casi no varia, es decir, se ve constante pero

en un valor lejano de cero, es indicador de que v es muy pequeno y hay que realizar
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nuevamente el entrenamiento con un valor mayor de este pardmetro, en caso contrario,
se disminuye nuevamente. Asi se va acotando el valor del parametro de aprendizaje,
hasta encontrar el que funciona mejor, para esto es necesario de 10 a 15 corridas. Si con
el v optimo se tiene aun un error grande, se vuelve a realizar el mismo procedimiento,
pero ahora con un nuevo intervalo donde se inicializan aleatoriamente los pesos. Si
después de ir probando con otros valores iniciales de los pesos vemos que el error no
converge a ningun valor, es decir, oscila demasiado, es necesario aumentar el niimero
de neuronas en la capa oculta, debido a que tal vez la informacion a clasificar es mucha
y requiere de un mayor nimero de neuronas en la capa oculta para poder clasificarla
correctamente. Si al encontrar un nimero adecuado de neuronas en la capa oculta (el
error ya converge, aunque no sea a un valor muy cercano a cero) y realizar los pasos
anteriores seguimos sin poder entrenar la red de manera adecuada, se puede proseguir
a probar cambiando tanto los objetivos propuestos o la normalizacién de los datos de
entrada. Por 1ltimo, si nada de esto funciona, se hacen todas las pruebas anteriores
pero cambiando la funciéon de activaciéon. Como podemos ver, al ser demasiados los
parametros involucrados, es conveniente ir complicando el problema poco a poco para
asi tener una idea de los parametros que hay que modificar. Por ejemplo, al iniciar con
solo 3 personas y con solo una palabra para clasificar, nos damos una idea del niimero
de neuronas en la capa oculta necesarias y asi al tratar de clasificar dos palabras, desde
antes podemos saber que tal vez sea necesario aumentar el niimero de neuronas en esta
capa. También al complicar el problema con mayor informacién a clasificar, se puede
comenzar a explorar a partir del valor de v que se usé al entrenar la red satisfactoria-
mente con menor cantidad de datos.

En los problemas donde se requirié mayor tiempo de céalculo para el entrenamiento
de la red, se examind el comportamiento del error con un nimero menor de iteracio-
nes, ya que como veremos en la siguiente seccién, para un entrenamiento con 100000
iteraciones, se requeria de un tiempo de calculo de aproximadamente dos horas para
examinar una combinacion de parametros, por lo que se examinaba el comportamiento
para 20000 iteraciones y si observabamos que el error no disminuia, se utilizaban otros
parametros, ya que en general si no se ve una tendencia de convergencia a cero en el

error, ya no lo hard aunque se utilice un nimero mayor de iteraciones.
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Una vez que tenemos la informacién que se va a introducir en la red, se modificaron los
parametros hasta encontrar los que nos sirvieron para que el error convergiera a cero
y poder hacer la clasificacion de las palabras, mostrandose los resultados en la Figura
4.6.
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Figura 4.6: Disminucién del error E = 13774 (¢), — s;)? al entrenar la red 7000
iteraciones con la palabra "hola” perteneciente a las 3 personas. Se utilizaron los
siguientes parametros: tangente hiperbdlica como funcién de activacion, 10 neuronas
en la capa oculta, pardmetro de aprendizaje v = .05, bias # = 0, objetivos 0.09, 0.01
y los valores iniciales de los pesos entre [-1,1]. A partir de la iteracién 1500 ya no
disminuye considerablemente el error pero se quiso obtener valores més cercanos a los

objetivos.

Los valores de las neuronas de salida una vez que el entrenamiento terminé y que
tenemos los valores de los pesos actualizados para clasificar la informacién como de-
seamos, se pueden observar en la Tabla 4.5.

Después de haber probado la red y saber que se obtienen buenos resultados con los
parametros establecidos, se modificé la misma para incluir el término de momento, que
es el ultimo pardametro que nos falta por examinar. Al variar los parametros encon-
tramos que la constante del momento sirve para hacer que en ocasiones el error converja
a cero, cuando éste oscila (Figura 4.7). Se produce el mismo efecto que se genera al

reducir el pardmetro de aprendizaje como vimos anteriormente. Al menos que al re-
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Neurona | Persona 1 | Persona 2 | Persona 3
S1 0.09 0.01 0.01
S 0.01 0.09 0.0099
S3 0.01 0.01 0.09

Tabla 4.5: Valores de las neuronas de salida al introducir las amplitudes normalizadas
de la palabra "hola” para cada persona, una vez que se entrené la red. El nimero de
neurona que tiene valor aproximado de 0.09 corresponde al nimero de persona a la que

pertenece la voz.

ducir el pardmetro de aprendizaje no lograramos que el error deje de oscilar, es cuando
podemos utilizar el término de momento, por que si se usa cuando el error converge

puede hacer que lo desestabilice.

200 400 00 00 1000 200 400 00 00 1000

Figura 4.7: Disminucion del error cuando oscila. Se utilizaron los siguientes parametros:
tangente hiperbdlica como funcién de activacion, 10 neuronas en la capa oculta,
parametro de aprendizaje v = .5, bias § = 0, objetivos 0.09, 0.01 y los valores ini-
ciales de los pesos entre [-1,1]. A la izquierda se usé p = 0. A la derecha p = 0.6. Se

observa como mejora el comportamiento del error al incluir la constante del momento

L.

Es por esto que es no es conveniente usar la constante de momento, a menos que

sea necesario y que se tenga idea de donde se pueden poner, ya que podemos obtener
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el mismo efecto al disminuir el parametro de aprendizaje.

Se comenz6 a complicar poco a poco la red para introducir la voz de mas personas
y que ademas nos clasifique el género de la persona que esta hablando. Se utilizé la
voz de tres personas mas, en esta ocasion dos mujeres y un hombre, para tener un total
de seis (tres hombres y tres mujeres) y se normalizaron los datos pertenecientes a la
palabra "hola”, nuevamente usando la normalizacién de la Ecuacion 4.2 obteniendo los
resultados de la Tabla 4.6.

Persona 4 Persona 5 Persona 6
a a a a a a
29.716 | 0.5943 | 29.047 | 0.5809 | 14.704 | 0.2940
6.899 | 0.1379 | 34.077 | 0.6815 | 30.664 | 0.6132
2.165 | 0.0433 | 18.835 | 0.3767 | 14.4945 | 0.2898
0.419 | 0.0083 | 5.5114 | 0.1102 | 10.3 0.206
0.678 | 0.0135 | 6.945 | 0.1389 | 3.018 | 0.0603
0.559 | 0.0111 | 2.302 | 0.0460 | 2.555 | 0.0511
1.01 | 0.0202 | 2.294 | 0.0458 | 6.965 | 0.1393
0.546 | 0.0109 | 2.916 | 0.0583 | 2.683 | 0.0536
0.135 | 0.0027 | 0.994 | 0.0198 | 1.536 | 0.0307

0.031 | 0.0006 | 0.316 | 0.0063 | 0.184 | 0.0036

Tabla 4.6: Valores del promedio de las amplitudes (a) con sus respectivas normaliza-
ciones (a) de la palabra hola perteneciente a las personas 4 (masculino), 5 (femenino)

y 6 (femenino).

Adicionalmente se agregaron otras dos neuronas en la capa de salida que serviran
para indicarnos el sexo de la persona. Para activar estas ultimas neuronas se impuso la
condicién de que si

ap > .0035 (43)

corresponderia a la activacién de la octava neurona en la capa de salida y que nos indica
que el sexo es femenino, de lo contrario, se activa la séptima neurona indicando que

el sexo es masculino. Esto se hizo asi debido a que las mujeres tienen por lo general
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voces mas agudas a los hombres, lo que nos indica que las frecuencias altas de las
palabras tendran una mayor amplitud comparada con la de los hombres y es por eso
que en se impone esta condicién en la ultima amplitud normalizada de la palabra, que
corresponderia a las frecuencias mas altas. Se puede observar este hecho al comparar
la ultima amplitud normalizada de los hombres correspondientes a las personas 1,2
y 4 con la de las mujeres que corresponden a las personas 3, 5 y 6. Se emplearon
entonces 15 neuronas en la capa oculta (ya que con 10 como se habia estado haciendo
no era suficiente para la convergencia del error) y 8 en la capa de salida, variando
los diferentes parametros hasta encontrar los que dieron como resultado los objetivos

deseados al introducir las amplitudes normalizadas una vez que se entrené (Figura 4.8).

000200
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Figura 4.8: Disminucién del error E = 3 Y59 (¢, — s;)? para un total de 7000 ite-
raciones en el entrenamiento de la palabra hola incluyendo deteccion del género de la
persona. Los parametros usados son: tangente hiperbdlica como funcion de activacion,

valores iniciales de los pesos entre [-1,1], objetivos iguales a {0.09,0.01}, v = 0.1, # = 0
y pu=0.

Los valores que se obtienen en las unidades de salida al usar las matrices de los
pesos que resultaron del proceso de entrenamiento se pueden observar en la Tabla 4.7.
Aunque los valores que se obtienen no son exactamente los propuestos, ya son utiles

para identificar a la persona y el genero de la misma.
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Neurona | Persona 1 | Persona 2 | Persona 3 | Persona 4 | Persona 5 | Persona 6
51 0.0898 0.0082 0.0090 0.0094 0.0101 0.0105
59 0.0084 0.0858 0.0081 0.0093 0.0092 0.0117
S3 0.0105 0.0102 0.0898 0.0097 0.0109 0.0098
S4 0.0111 0.0118 0.0107 0.0900 0.0107 0.0090
S5 0.0092 0.0078 0.0089 0.0095 0.0897 0.0108
S 0.0107 0.0119 0.0109 0.0103 0.0103 0.0892
S7 0.0888 0.0874 0.0090 0.0897 0.0090 0.0110
S8 0.0092 0.0091 0.0898 0.0102 0.0891 0.0906

Tabla 4.7: Valores de las neuronas de salida al introducir las amplitudes normalizadas
de la palabra "hola” dicha por cada persona, después del entrenamiento de la red. El
nimero de neurona entre 1 y 6 con valor aproximado a 0.09 corresponde al nimero de la
persona. El valor aproximado a 0.09 en la neurona 7 indica que el sexo de la persona es
masculino. El valor aproximado a 0.09 en la neurona 8 indica que el sexo de la persona

es masculino.

No se utilizé un mayor nimero de iteraciones por que el tiempo de entrenamiento
ya empezaba a incrementarse considerablemente con 15 neuronas en la capa oculta y
ademas es solo una palabra, por lo que al tratar de entrenar las demés palabras a la
vez se incrementarda aun mas el tiempo que requiere el entrenamiento. Mas adelante
optimizaremos la forma de clasificar los objetivos para utilizar un menor nimero de

neuronas en la capa de salida.

Ya hemos visto que al utilizar un promedio de las amplitudes, nos puede llevar a un
entrenamiento satisfactorio de la red, pero antes de introducir las demas palabras que
se grabaron, pasaremos a usar las frecuencias en vez de las amplitudes para el mismo
fin. Esto es por que si usamos las amplitudes y quisiéramos hacer una prueba de re-
conocimiento usando otra grabacién con la misma palabra y la persona que la dijo,
deberia de decirla con la misma intensidad o al menos muy cercana a la que dijo en
la primera grabacién, por lo que deberiamos de hacer otras modificaciones a la senal
y queremos ver si es posible hacer que funcione la red utilizando las frecuencias, sin

necesidad de hacer mas modificaciones.
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4.3 RNA para reconocimiento de voz usando fre-

cuencias

Abordaremos ahora el problema de reconocimiento de voz usando ciertas frecuencias
del espectro en lugar de un promedio de las amplitudes. Las ideas seran las mismas
que se han usado hasta ahora en cuanto al nimero de neuronas en la capa de entrada
(se utilizaran 10), el nimero de neuronas en la capa oculta (nuevamente se iniciaran
las pruebas con 10 neuronas por simplicidad y se aumentaran conforme sea necesario)
y el nimero de neuronas en la capa de salida que dependera del ntimero de personas.
Queremos ademas que la red nos indique el sexo de la persona a la que pertenece la voz,
por lo que necesitaremos dos neuronas mas en la capa de salida que nos ayudara con esta
labor y de la que hablamos con mayor detalle mas adelante. Los valores de los objetivos
que nos indicaran la persona y el género seran nuevamente de 0.09 y .01, que hasta el
momento no hemos tenido problema con estos valores, pero de ser necesario se tomaran
cualquier otro valor (con las caracteristicas mencionadas en las secciones anteriores).
Para obtener los diez valores de entrada, lo que se realizé fue desglosar el espectro de
frecuencias que se obtuvo al hacer la FFT, en bloques de cien hasta un valor en el que
los datos obtenidos ya no ”aporten informacién fundamental” de la palabra. Con esto
nos referimos a que, por ejemplo, en el caso de la palabra "hola” solo se consideraron
las frecuencias menores a 3000, debido a que el valor de las amplitudes para frecuencias
mayores a 3000 eran practicamente cero. De cada uno de estos bloques que contienen
cien frecuencias, se consider6 solo la frecuencia que tiene la mayor amplitud dentro de
cada bloque. Por ultimo, del total de 30 frecuencias que tomamos, se seleccionaron
las diez con mayor amplitud una vez mas. (Figura 4.9). Una vez que se eligieron
las diez frecuencias, se normalizaron con valores en los que la funcién de activacién (la
tangente hiperbdlica, por que hasta el momento es con la que se ha estado trabajando

sin problemas) es més sensible y la férmula que se usé es:
10 ‘
Vj 1 T3
= v — )+ - == 4.4
g ( ng 10) 1000 4 2 (4:4)
En donde v; es la frecuencia i-ésima para cada persona, & es la correspondiente fre-

cuencia normalizada e ¢ es un entero tal que 1 < i < 10. Se utilizaron en un principio

frecuencias normalizadas con valores entre cero y dos (dividiendo simplemente las fre-
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Figura 4.9: Espectro de frecuencias para la palabra "hola” de la persona 1 en donde
las lineas indican las diez frecuencias que fueron seleccionadas para posteriormente

aplicarles una normalizacion.

Persona 1 Persona 2 Persona 3
v & v 19 v &
63 |-1,08| 59 |-1,10 | 138 | -0,98
187 1-0,83 | 118 | -0,99 | 245 | -0,76
253 | -0,70 | 294 | -0,63 | 367 | -0,52
347 1-0,51 | 343 | -0,54 | 421 | -0,41
449 | -0,30 | 414 | -0,39 | 558 | -0,14
569 | -0,06 | 594 | -0,03 | 603 | -0,05
617 | 0,02 | 678 | 0,13 | 725 | 0,24
1060 | 0,91 | 744 | 0,26 | 880 | 0,50
1108 | 1,00 | 1118 | 1,01 | 968 | 0,67
1378 | 1,54 | 1768 | 2,31 | 1361 | 1,46

Tabla 4.8: Valores de las frecuencias () con sus respectivas normalizaciones (§) de la

palabra "hola” perteneciente a las personas 1 (masculino), 2 (masculino) y 3 (femenino).
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cuencias entre mil) pero lo que dié mejor resultado fue utilizar un intervalo mas amplio
entre [-2,2]. La normalizacién de los datos de la ecuacién anterior para la palabra ”hola”
de las tres personas se observa en Tabla 4.8. Con esta normalizaciéon y variando los
parametros para que el error durante el entrenamiento de la red convergiera a cero,
se obtuvieron los resultados para el error entre los valores propuestos y los valores

obtenidos al propagar la informacién, mostrados en la Figura 4.10.
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Figura 4.10: Disminucién del error E = £ Y°3%4%(t), — ;) para 7000 iteraciones en el
entrenamiento de la red para la palabra "hola” usando las frecuencias normalizadas.
Parametros utilizados: funcion tangente hiperbdlica, 10 neuronas en la capa oculta,
valores objetivo de {.09,.01}, pesos aleatorios iniciales entre [—1,1], v =0.05,0 =0y
pw=70.

Ya que se entreno la red y se actualizaron los pesos de tal manera que al introducir
los datos iniciales, en este caso los ntimeros que caracterizan la palabra ”hola”, nos
resulten los valores deseados. Para este ejemplo, los valores que resultaron en la capa
con las unidades de salida, son los que se muestran en la Tabla 4.9. Comenzamos
unicamente con tres personas para encontrar las condiciones iniciales adecuadas, como
lo son, el valor de los pesos con los que se inicializa la red, la normalizacion y los
objetivos. Ahora se quiere incrementar la cantidad de personas que se usa para el
reconocimiento de la voz a un total de seis (tres del sexo masculino y tres del sexo

femenino) y anadir caracteristicas a la red como la capacidad de identificar el sexo de
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Neurona | Persona 1 | Persona 2 | Persona 3
51 0.0893 0.0084 0.0135
59 0.0098 0.0908 0.0113
53 0.0102 0.0098 0.089

Tabla 4.9: Valores de las neuronas de salida al introducir las frecuencias normalizadas
pertenecientes a la palabra "hola” de las personas 1, 2 y 3 después de entrenar la red.
El ntimero de neurona que tiene valor aproximado de 0.09 corresponde al niimero de

persona a la que pertenece la voz.

la persona y tomar en cuenta todas las palabras que se grabaron previamente.

Se utiliz6 la misma estructura que en el caso anterior para las amplitudes, en donde se
usaron 8 neuronas en la capa de salida (6 para indicar que persona dijo la palabra y 2
para indicar el sexo de la persona). En este punto se pensé que solo faltaria modificar
el numero de neuronas en la capa oculta y ajustar el parametro de aprendizaje como
sucedié cuando se tomaron las amplitudes, pero desafortunadamente no fue asi. A
pesar de que se hicieron muchos intentos modificando todos los pardmetros no se logré
entrenar correctamente a la red con la normalizacién utilizada antes (Ecuacion 4.4).
Asi que después de intentar con distintas normalizaciones, pardametros y cambiar los
valores de los objetivos a 0.9 si se activa o 0.1 si no es asi, se encontré una normalizacién

con la que se entreno satisfactoriamente a la red:

f=(n-2 1) (4.5)
‘ ! 4= 10/.500 '

con 1 < ¢ < 10. Los nuevos valores de las frecuencias normalizadas para cada
persona se encuentran en la Tabla 4.10. Al usar las nuevas frecuencias normalizadas
como datos de entrada para el entrenamiento de la red y buscar los parametros éptimos
a base de ensayo y error, se encontrd el comportamiento del error para cada una de las
iteraciones que se pueden ver en la Figura 4.11. Los valores de las neuronas de salida
al introducir las frecuencias normalizadas correspondientes a la palabra "hola” de las 6
personas, después de que se adaptaron los pesos durante el entrenamiento, se observan
en la Tabla 4.11.

Para identificar el sexo de la persona se recurrio al método usado en el caso en que
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Persona 1 Persona 2 Persona 3 Persona 4 Persona 5 Persona 6
v & v & v & v & v & v &
63 |[-1,08 | 59 |-1,10 | 138 |-0,98 | 40 |-1,11 | 128 |-0,99 | 100 | -0,94
187 | -0,83 | 118 | -0,99 | 245 | -0,76 | 164 | -0,86 | 235 |-0,78 | 107 | -0,93
253 | -0,70 | 294 | -0,63 | 367 | -0,52 | 224 | -0,74 | 350 | -0,55 | 214 | -0,71
347 | -0,51 | 343 | -0,564 | 421 | -0,41 | 332 | -0,53 | 402 | -0,44 | 320 | -0,50
449 | -0,30 | 414 | -0,39 | 558 | -0,14 | 468 | -0,25 | 583 | -0,08 | 426 | -0,29
569 | -0,06 | 594 | -0,03 | 603 | -0,05| 533 |-0,12 | 701 | 0,14 | 533 | -0,08
617 | 0,02 | 678 | 0,13 | 752 | 0,24 | 602 | 0,00 | 721 | 0,18 | 638 | 0,12
1060 | 0,91 | 744 | 0,26 | 880 | 0,50 | 980 | 0,76 | 861 | 0,46 | 744 | 0,34
1108 | 1,00 | 1118 | 1,01 | 968 | 0,67 | 1278 | 1,36 | 929 | 0,60 | 1278 | 1,40
1378 | 1,54 | 1768 | 2,31 | 1361 | 1,46 | 1350 | 1,50 | 1354 | 1,45 | 1379 | 1,61

Tabla 4.10: Valores de las frecuencias (v) seleccionadas para las seis personas pertene-
cientes a la palabra "hola”, usando las normalizaciones (£) obtenidas con la Ecuacién
4.5.

Neurona | Persona 1 | Persona 2 | Persona 3 | Persona 4 | Persona 5 | Persona 6
51 0.8795 0.1303 0.1316 0.1174 0.1303 0.1160
59 0.1083 0.8997 0.1064 0.1051 0.1068 0.1044
53 0.1042 0.1046 0.8772 0.1022 0.1032 0.1014
S4 0.1087 0.9124 0.0917 0.8760 0.9106 0.1083
S5 0.0910 0.0914 0.0878 0.0932 0.8841 0.0949
S 0.0805 0.0859 0.0887 0.0819 0.0894 0.8904

Tabla 4.11: Valores de las neuronas de salida al introducir las frecuencias normalizadas
correspondientes a la palabra "hola” de las 6 personas. El niimero de neurona que tiene

valor aproximado de 0.9 corresponde al nimero de persona a la que pertenece la voz.
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Figura 4.11: Disminucién del error £ = %ZZ‘iida(tk — s,)? para 10000 iteraciones

en el entrenamiento de la red usando las frecuencias normalizadas correspondientes a
la palabra "hola” de las 6 personas. Parametros: Funcion tangente hiperbdlica, 15
neuronas en la capa oculta, v = .05, § = 0, u = 0, pesos aleatorios iniciales entre [-1,1]

y valores objetivo de {.9,.1}.

se tomaron los promedios de las amplitudes, identificando frecuencias mas bajas para
las palabras habladas por los hombres (Personas 1,2 y 4) y frecuencias mas altas en el

caso de las mujeres (Personas 3,5 y 6). La condicién impuesta es que si se cumple

£ < —1.00 (4.6)

entonces se activa la séptima neurona con el valor 0.9 indicando que es hombre y la
octava neurona con el valor de 0.1, en caso contrario a la condicion impuesta, se activa
la neurona octava con el valor 0.9 indicando que es mujer y la séptima neurona toma
el valor de 0.1.

Utilizando los mismos parametros para cuando no incluimos el sexo de la persona
y usando 10000 iteraciones para el entrenamiento de la red se llegé al resultado de la
Figura 4.12, en donde se observa como el error va disminuyendo con cada paso. En
la Tabla 4.12 se observa, una vez que se entrené la red, los valores de las neuronas de
salida al introducir las frecuencias normalizadas correspondientes a la palabra ”hola”

de las 6 personas y que incluyen las dos neuronas asociadas a la identificacion del sexo.
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Figura 4.12: Disminucién del error £ = 1 375%% (¢, — s;)* para 10000 iteraciones en

el entrenamiento de la red para la palabra "hola” incluyendo la deteccion del sexo de
la persona. Parametros: Funcion tangente hiperbdlica, 15 neuronas en la capa oculta,

v =.05,0 =0, u = 0, pesos aleatorios iniciales entre [-1,1] y valores objetivo de {.9,.1}.

Neurona | Persona 1 | Persona 2 | Persona 3 | Persona 4 | Persona 5 | Persona 6
S1 0.8622 0.1128 0.0834 0.0604 0.0855 0.0766
S9 0.0942 0.9036 0.0920 0.0971 0.0905 0.0924
S3 0.1421 0.1063 0.8861 0.1238 0.1383 0.1018
S4 0.1330 0.0837 0.1068 0.8838 0.1009 0.1202
S5 0.0721 0.0908 0.0841 0.0894 0.8804 0.1043
S 0.0868 0.1249 0.1048 0.0842 0.1098 0.8890
S7 0.9732 0.8929 0.1055 0.8828 0.1052 0.1171
S8 0.1184 0.1143 0.9111 0.1274 0.9361 0.8891

Tabla 4.12: Valores de las neuronas de salida al introducir las frecuencias normalizadas
correspondientes a la palabra "hola” de las 6 personas. El niimero de neurona entre 1y
6 con valor aproximado a 0.9 corresponde al nimero de la persona. El valor aproximado
a 0.9 en la neurona 7 indica que el sexo de la persona es masculino. El valor aproximado

a 0.9 en la neurona 8 indica que el sexo de la persona es masculino.
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Se puede ver en los resultados, como los valores que se calculan se aproximan en gran
medida a los valores propuestos. Los datos que corresponden a la palabra de la persona
1, la cual es del sexo masculino se aproximan a los valores de salida propuestos para

este caso:
{0.9 ,01,01,0.1,0.1,0.1,0.9), ().1}

4
{0.8622, 0.0942 , 0.1421 , 0.1330 , 0.0721 , 0.0868 , 0.9732 , 0.1184 }

en donde la neurona que se ”activa” (el elemento de la lista) con el valor de 0.9, co-
rresponde al nimero de la persona a la que pertenece la voz (entre 1y 6), el cual
corresponde al primer elemento en este caso y las deméas neuronas permanecen ”desac-
tivadas” con el valor de 0.1. También se activa la séptima neurona, debido a que en

esta situacion la persona es un hombre.

Una vez que se entrend la red para detectar quién de las 6 personas dijo la palabra
"hola” al introducir las frecuencias normalizadas y también detectar el sexo de la per-
sona, se procedié a introducir las demas palabras para ver como funciona la red con
las normalizaciones y parametros antes establecidos (funcién de activaciéon tangente
hiperbdlica, # = 0, = 0, 15 neuronas en la capa oculta, valores iniciales de los pesos
[-1,1] y valores de los objetivos 0.9 y 0.1). Se aplicé el mismo proceso de seleccién de fre-
cuencias a las palabras ”bienvenido” (Figura 4.13), "adiés” (Figura 4.14) y " felicidades”
(Figura 4.15) que se le aplic6 a la palabra "hola”. Por el momento no se considerara
la deteccion de sexo de la persona para estas palabras, debido a que la forma en que
se tomaron los datos de entrada, no reflejan frecuencias mas altas para las mujeres y
menores para los hombres como sucedié con la palabra "hola” (habria que seleccionar
de manera diferente las frecuencias que se introducen en la red para cada palabra, tarea
que se realizard si el tiempo es suficiente). Por este motivo se tomaran tnicamente
6 neuronas en la capa de salida, descartando las que se utilizaron anteriormente para
indicar el sexo. Tampoco se considerara la voz grabada de la palabra con el nombre de
cada persona, ya que éste es diferente para cada persona. Sélo se muestra el espectro
de las palabras de la persona 1 para representar como se tomaron las frecuencias, pero

el espectro de las palabras para las demas personas y la seleccion es similar.
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Figura 4.13: Espectro de frecuencias para la palabra ”bienvenido” de la persona 1.
Las lineas indican el conjunto de 10 frecuencias que se seleccionaron para después

normalizarlas.

Persona 1 Persona 2 Persona 3 Persona 4 Persona 5 Persona 6
v & v & v ¢ v & v 19 v &
100 | -2.18 | 87 | -2.16 44 | -1.51 | 90 |-1.93 | 508 |-1.44 | 164 | -1.46
102 | -2.17 | 174 | -1.98 188 | -1.22 | 184 | -1.74 | 200 | -1.14 | 288 | -1.21
203 | -1.97 | 264 | -1.80 201 | -1.20 | 277 | -1.55| 396 | -0.75 | 353 | -1.08
375 | -1.63 | 354 | -1.62 401 | -0.80 | 350 | -1.41 | 4038 | -0.74 | 432 | -0.92
408 | -1.56 | 417 | -1.50 407 | -0.79 | 436 | -1.23 | 595 | -0.35 | 529 | -0.73
1588 | 0.79 | 1500 | 0.665 | 541 | -0.52 | 525 | -1.06 | 603 |-0.34 | 701 | -0.38
1683 | 0.98 | 1501 | 0.667 | 627 | -0.35| 1583 | 1.05 | 712 | -0.12 | 706 | -0.37
2329 | 227 | 1735 | 1.13 | 1443 | 1.28 | 2020 | 1.92 | 802 | 0.05 | 878 | -0.03
2510 | 2.63 | 2745 | 3.15 | 2001 | 2.39 | 2113 | 2.11 | 1402 | 1.25 | 1740 | 1.69
2614 | 2.84 | 2897 | 3.45 | 2171 | 2.73 | 2977 | 3.84 | 2586 | 3.62 | 3157 | 4.52

Tabla 4.13: Valores de las frecuencias (v) seleccionadas para la palabra ”bienvenido”

con sus normalizaciones (§) para las 6 personas.
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Figura 4.14: Espectro de frecuencias para la palabra "adiés” de la persona 1. Las lineas

indican el conjunto de 10 frecuencias que se seleccionaron para después normalizarlas.

Persona 1 Persona 2 Persona 3 Persona 4 Persona 5 Persona 6
v 19 v & v 19 v & v 19 v ¢
83 |[-1.25| 67 |-1.13 | 146 |-1.01 | 88 |-1.72| 175 |-1.14| 30 |-0.66
165 | -1.09 | 135 | -0.99 | 293 | -0.72 | 176 | -1.55 | 202 |-1.08 | 151 | -0.41
251 | -0.92 | 204 |-0.85| 301 |-0.70 | 264 |-1.37 | 353 | -0.78 | 301 | -0.28
333 | -0.75 | 331 | -0.60 | 411 | -0.48 | 354 | -1.19 | 4668 | -0.56 | 304 | -0.12
498 | -0.42 | 403 | -0.46 | 546 | -0.21 | 410 | -1.08 | 530 | -0.43 | 486 | 0.06
579 | -0.26 | 852 | 0.43 | 685 | 0.06 | 526 | -0.85 | 620 | -0.25| 504 | 0.40
740 | 0.05 | 921 | 0.57 | 733 | 0.15 | 1751 | 1.59 | 770 | 0.04 | 618 | 0.41
1251 | 1.07 | 1006 | 0.74 | 821 | 0.33 | 1838 | 1.77 | 1081 | 0.66 | 705 | 0.76
1545 | 1.66 | 1201 | 1.13 | 1235 | 1.16 | 2012 | 2.11 | 1237 | 0.98 | 817 | 2.48
1681 | 1.93 | 1212 | 1.15 | 1374 | 1.43 | 2110 | 2.31 | 2035 | 2.57 | 1045 | 5.32

Tabla 4.14: Valores de las frecuencias (v) seleccionadas para la palabra ”adiés” con sus

normalizaciones (£) para las 6 personas.
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Figura 4.15: Espectro de frecuencias para la palabra "felicidades” de la persona 1.
Las lineas indican el conjunto de 10 frecuencias que se seleccionaron para después

normalizarlas.

Persona 1 Persona 2 Persona 3 Persona 4 Persona 5 Persona 6
v 19 v & v 19 v & v 19 v &
89 |-1.14| 82 |-149| 220 |-142| 9 |-1.04| 17 |-1.19| 70 |-1.18
181 | -0.95 | 189 | -1.27 | 416 |-1.02 | 190 | -0.85 | 103 | -1.02 | 185 | -0.95
266 | -0.78 | 229 | -1.19 | 520 | -0.82 | 286 | -0.66 | 254 | -0.72 | 201 | -0.92
366 | -0.58 | 334 | -0.98 | 626 | -0.60 | 381 | -0.47 | 3078 | -0.61 | 384 | -0.55
467 | -0.38 | 434 | -0.78 | 742 | -0.37 | 478 | -0.27 | 495 | -0.23 | 419 | -0.48
562 | -0.19 | 506 | -0.64 | 843 | -0.17 | 572 | -0.09 | 550 | -0.12 | 566 | -0.19
643 | -0.03 | 1294 | 093 | 923 | -0.01 | 666 | 0.09 | 607 | -0.01 | 625 | -0.07
1201 | 1.08 | 1360 | 1.06 | 1059 | 0.25 | 763 | 0.29 | 802 | 0.37 | 754 | 0.18
1269 | 1.21 | 1901 | 2.14 | 1903 | 1.94 | 1326 | 1.41 | 1040 | 0.85 | 1521 | 1.72
1550 | 1.78 | 1942 | 2.22 | 2050 | 2.23 | 1421 | 1.60 | 1974 | 2.71 | 1885 | 2.44

Tabla 4.15: Valores de las frecuencias () seleccionadas para la palabra ”felicidades”

con sus normalizaciones () para las 6 personas.

Tomando estas consideraciones se usé nuevamente la Ecuacion 4.4 para normalizar
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las frecuencias seleccionadas de las palabras (Tablas 4.13, 4.14, 4.15). Después de que
tenemos la informacion que utilizaremos en el entrenamiento de la red, se pasé al en-
trenamiento de la misma, usando palabra por palabra. Se pensé que se tendria que
usar una normalizacion diferente en cada palabra, pero lo sorprendente es que con esta
normalizacion fue posible encontrar parametros que se adaptaron para entrenar co-
rrectamente la red (para la palabra ”felicidades” necesité un entrenamiento con 15000
iteraciones en lugar de 10000). El comportamiento del error para el entrenamiento de
cada una de las palabras se muestra en las Figuras 4.16, 4.17, 4.18, mientras que los
resultados numeéricos obtenidos en las neuronas de salida se muestran en las Tablas
4.16, 4.17, 4.18.

Hasta este momento lo que hemos logrado es, poder identificar cual de las 6 personas
dijo cada palabra utilizando el entrenamiento de la red por separado, es decir, se en-
treno cada palabra individualmente. Lo que se quiere realizar ahora es utilizar un solo
entrenamiento de la red, para reconocer todas las palabras a la vez y nos indique cual
de las personas la dijo. El proceso a seguir es el mismo que hemos hecho hasta ahora,
solo que incluiremos la informacion de las cuatro palabras para cada persona en el
entrenamiento de la red. La informacion que se introducird en la red viene dada en
una lista que contiene 6 vectores (o listas), cada uno de los cuales representa a cada
una de las personas. A su vez cada uno de estos 6 vectores contiene 4 vectores, los
cuales incluyen la informacién de las 10 frecuencias tomadas para cada palabra y por lo
que estos vectores entonces representan las 4 palabras. Recordemos que para el entre-
namiento de la red, la informacion debe introducirse de manera aleatoria para obtener
los objetivos planteados. Entonces primero se escoge aleatoriamente un nimero entre
1 y 6, que nos indica a que persona pertenece la palabra, para posteriormente a selec-
cionar un numero aleatorio entre 1 y 4, que representara a alguna de las palabra que
contienen los 10 valores que se introduciran en las neuronas de la capa de entrada de la
red. Se fue introduciendo palabra por palabra y se observé el comportamiento, primero
con dos palabras, luego con tres y por ultimo con cuatro. El problema que surgié al
incrementar las palabras o mejor dicho, la cantidad de datos,es que se requiere de un
nimero mayor de iteraciones en el entrenamiento de la red para adaptar los pesos con

la informacion adicional.
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Figura 4.16: Disminucion del error £ = %Zi‘iﬁd“(tk — s1,)% para 10000 iteraciones en el

entrenamiento de la red para la palabra ”"bienvenido”. Pardmetros: Funcién tangente
hiperbdlica, 15 neuronas en la capa oculta, v = .05, § = 0, u = 0, pesos aleatorios

iniciales entre [-1,1] y valores objetivo de {.9,.1}.

Neurona | Persona 1 | Persona 2 | Persona 3 | Persona 4 | Persona 5 | Persona 6
51 0.8986 0.0980 0.0997 0.1004 0.0996 0.1002
S9 0.1004 0.9004 0.1010 0.1008 0.1017 0.1012
53 0.0994 0.1011 0.8995 0.0974 0.0975 0.0991
S4 0.1004 0.1029 0.0982 0.8960 0.0997 0.1016
S5 0.1006 0.1002 0.0962 0.0977 0.8951 0.0934
S 0.0988 0.0979 0.1008 0.0994 0.1061 0.8955

Tabla 4.16: Valores de las neuronas de salida al introducir las frecuencias normalizadas
correspondientes a la palabra ”"bienvenido” de las 6 personas. El nimero de neurona

con valor aproximado a 0.9 indica el nimero de la persona a la que pertenece la voz.
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Figura 4.17: Disminucion del error £ = %Zz“:lild“(tk — s3)? para 10000 iteraciones en
el entrenamiento de la red para la palabra ”adiés”. Parametros: Funcién tangente
hiperbdlica, 15 neuronas en la capa oculta, v = .05, § = 0, u = 0, pesos aleatorios

iniciales entre [-1,1] y valores objetivo de {.9,.1}.

Neurona | Persona 1 | Persona 2 | Persona 3 | Persona 4 | Persona 5 | Persona 6
51 0.9000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1001 0.1002
59 0.0998 0.8998 0.8998 0.0999 0.1000 0.0999
53 0.1006 0.1005 0.1005 0.0999 0.1002 0.1002
S4 0.1000 0.0998 0.0998 0.8990 0.0998 0.0997
S5 0.0999 0.0999 0.0999 0.1000 0.9003 0.1000
S 0.0999 0.0998 0.0998 0.0998 0.0998 0.8999

Tabla 4.17: Valores de las neuronas de salida al introducir las frecuencias normalizadas
correspondientes a la palabra "adiés” de las 6 personas. El nimero de neurona con

valor aproximado a 0.9 indica el nimero de la persona a la que pertenece la voz.
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Figura 4.18: Disminucion del error £ = %Zi‘iﬁd“(tk — s1,)? para 15000 iteraciones en el

entrenamiento de la red para la palabra "felicidades”. Pardametros: Funcién tangente
hiperbdlica, 15 neuronas en la capa oculta, v = .05, § = 0, u = 0, pesos aleatorios

iniciales entre [-1,1] y valores objetivo de {.9,.1}.

Neurona | Persona 1 | Persona 2 | Persona 3 | Persona 4 | Persona 5 | Persona 6
51 0.8778 0.1602 0.1229 0.1578 0.1771 0.1362
S9 0.1014 0.8810 0.1054 0.0960 0.0665 0.0999
S3 0.1631 0.1757 0.8272 0.1781 0.2000 0.2009
S4 0.0532 0.0327 0.0706 0.8098 0.0082 0.0210
S5 0.0812 0.0616 0.0898 0.0756 0.8835 0.0940
56 0.0854 0.0812 0.0807 0.0751 0.0863 0.8827

Tabla 4.18: Valores de las neuronas de salida al introducir las frecuencias normalizadas
correspondientes a la palabra "felicidades” de las 6 personas. El nimero de neurona

con valor mas préximo a 0.9 indica el niimero de la persona a la que pertenece la voz.

Por este motivo el tiempo de calculo se incrementa, ya que ademas de necesitar un
nimero mayor de iteraciones, también se requiere en ocasiones incrementar el nimero de
neuronas en la capa intermedia, dando como resultado un mayor nimero de célculos.

Se utilizaron los valores de los parametros que se introdujeron cuando se entrend la
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palabra "hola”, para entrenar al mismo tiempo las palabras ”bienvenido” y ”adiés”
si. En principio se podria pensar que para el entrenamiento del conjunto de datos a
procesar, de dos palabras, serian necesarias al menos el doble de iteraciones que cuando
se entrend solo una, debido a que es el doble de la informacion requerida para una
palabra. Pero esto no sucedié asi, ya que para el entrenamiento simultaneo de las
palabras "hola” y ”bienvenido”, se requirié un total de 25000 iteraciones para adaptar
los pesos, a diferencia de cuando se entrend tnicamente la palabra "hola” donde se
necesitaron 10000 iteraciones. Después en conjunto con estas dos palabras, se selecciond
la palabra "adiés” y se requirieron para este caso un total de 50000 iteraciones para el
entrenamiento de la red. Hasta este punto no se necesité modificar los valores de los
parametros para el entrenamiento, solo se tuvo que aumentar el niimero de iteraciones.
Por 1ltimo para entrenar simultaneamente las 4 palabras se utilizaron 120000 iteraciones
y se aumento el numero de neuronas en la capa oculta a 16. El error que se obtuvo
durante el entrenamiento para cada iteracién se muestra en la Figura 4.19, donde se
puede observar que el error es mayor que cuando se entrend cada palabra por separado,

ya que es mas informacion la que se toma en cuenta en este proceso.

T

25

20F

10}

05

b

20000 40000 0000 0000 100000 120000

Figura 4.19: Disminucién del error E = %ZZ‘iﬁda(tk — s3)% para 120000 iteraciones en

el entrenamiento simultaneo de la red para las palabras "hola”, ”bienvenido”, ”adiés”
y "felicidades”. Parametros: Funcién tangente hiperbdlica, 16 neuronas en la capa
oculta, v = .05, # = 0, u = 0, pesos aleatorios iniciales entre [-1,1] y valores objetivo
de {.9,.1}.
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Neurona | Persona 1 | Persona 2 | Persona 3 | Persona 4 | Persona 5 | Persona 6
Palabra "hola”
51 0.8632 0.1045 0.1108 0.1272 0.1235 0.1527
59 0.1291 0.8477 0.0932 0.1271 0.1061 0.1445
S3 0.1379 0.1104 0.8427 0.0457 0.1297 -0.0217
S4 0.1342 0.0890 0.1011 0.8724 0.1418 0.2936
S5 0.1226 0.1086 0.0891 0.0791 0.8396 0.1114
S 0.1153 0.1005 0.0998 0.0905 0.1060 0.7587
Palabra ”bienvenido”
51 0.9185 0.1020 0.1546 0.1400 0.1347 0.1190
59 0.0878 0.8413 0.1340 0.0662 0.1083 0.0927
53 0.0797 0.1082 0.8941 0.1247 0.1119 0.0947
S4 0.1324 0.1182 0.0795 0.9045 0.0924 0.1406
S5 0.0726 0.0768 0.0929 0.0616 0.9196 0.0873
S 0.1010 0.1116 0.1303 0.1192 0.0951 0.9509
Palabra ”adi6s”
51 0.8539 0.0840 0.1081 0.1046 0.1191 0.0927
S9 0.1705 0.8712 0.1547 0.0880 0.1333 0.1522
S3 0.1392 0.0903 0.7113 0.1050 0.1345 0.1316
S4 0.1656 0.0988 0.1974 0.8986 0.1219 0.1212
S5 0.0938 0.0846 0.0598 0.0968 0.8912 0.0543
S6 0.1050 0.1192 0.0663 0.1011 0.1255 0.9425
Palabra " felicidades”
51 0.9223 0.0960 0.0397 0.0701 0.0737 0.0739
S9 0.0903 0.8299 0.1470 0.1980 0.0939 0.1253
S3 0.0376 0.1123 0.7503 0.3406 0.1327 0.1220
S4 0.0775 0.1462 0.2989 0.4575 0.0774 0.0362
S5 0.0837 0.0829 0.1072 0.1048 0.9282 0.0720
S 0.1155 0.1040 0.0832 0.3092 0.0874 0.9307

Tabla 4.19: Valores de las neuronas de salida al introducir la informacién de las 4
palabras para las 6 personas después del entrenamiento de la red. La celda con mayor

valor en cada columna representa el nimero de la persona que dijo cada palabra.
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En la Tabla 4.19 se observan los valores de las neuronas de salida al propagar la
informacion a través de la red con los pesos obtenidos después del entrenamiento. La
celda con valor cercano a 0.9 (o en su defecto el valor mayor), corresponde al nimero
de persona a la que pertenece la voz. Por ejemplo, después de introducir los 10 valores
que representan la palabra "hola” de la persona 1, el valor mas grande es 0.8632 y
se encuentra en la neurona de salida sq, por lo que el nimero de la persona a la que
pertenece la voz es la 1. Al ser un nimero mayor de datos que se entrenan, algunos
resultados no son tan buenos como los propuestos como en el caso de la palabra ”feli-
cidades” para la persona 4, que aunque no se aproxima a 0.9 el valor de la neurona sy,

si es el mayor de todos y lo podemos identificar.

Al requerirse mas tiempo durante el entrenamiento de la red con mayor nimero de
palabras (o lo que es lo mismo, mayor cantidad de datos a clasificar), se incrementa de-
masiado el tiempo para encontrar los valores de los parametros que hacen que funcione
correctamente la red, ya que se necesitan ajustar varios parametros en cada prueba
para ver los que funcionan mejor. Para el entrenamiento de la red con las 4 palabras
al mismo tiempo, el proceso requirié de 9136 segundos, que equivale aproximadamente
a dos horas y media. Asi que se optd por primero optimizar la red para que realice
un menor numero de calculos, antes de incluir otras caracteristicas. Lo que se hizo

entonces fue disminuir la cantidad de neuronas en la capa de salida.

Con la idea usada hasta ahora de indicar la persona mediante un nimero represen-
tado por un 1 (0.9 0 0.09) en el elemento de la lista que corresponde al nimero de la
persona y 0 (0.1 o0 0.01) en las demds entradas, se requiere un total de neuronas en la
capa de salida igual al nimero de personas a clasificar. Lo que usaremos ahora para
disminuir el niimero de neuronas en la capa de salida, es la manera en que identificare-
mos o clasificaremos los datos que se introducen en la red. Para clasificar los datos se
utilizara ahora una representacién binaria dependiendo del ntimero decimal asignado a
la persona a la que pertenece la voz, es decir, si queremos clasificar a la persona niimero
3, se usard su representacion binaria que en este caso serfan dos valores: {1, 1}. Por
ejemplo si tenemos dos personas, a una la llamamos persona 0 y a la otra persona 1,

con una neurona en la capa de salida podemos clasificar los datos en 2 grupos. Si los



70 CAPITULO 4. RESULTADOS

datos que representan la palabra de la persona cero son introducidos en la red, se utiliza
como valor objetivo el 0. En caso contrario, si se introducen los datos de la persona 1 se
propone un objetivo de 1. Si consideramos tres personas, se necesitarian 2 neuronas en
la capa de salida para poder clasificarlas, donde el conjunto de las neuronas en la capa
de salida representara en coédigo binario el nimero decimal asociado con la persona. La
persona 2 la representarfamos con 2 numeros: {1,0}, donde proponemos los valores 0
para la primer neurona en la capa de salida y 1 para la segunda neurona. Asi podemos
clasificar la informacion en un total de 2° clases, donde s es el nimero de neuronas en
la capa de salida. Con esta dinamica para el problema en donde usamos la informacion
de la voz de 6 personas, bastan 3 neuronas en la capa de salida para poder clasificar
los datos introducidos y seguiremos llamando a la primer persona, la persona 1 (no
consideraremos la persona 0). De aqui en adelante llamaremos a este método ”"método
binario”. Si seleccionamos por ejemplo los datos pertenecientes a una palabra hablada

por la persona 3 equivaldria a escoger los objetivos como

3 {0,1,1} = {t; =0.1,t, = 0.9, ¢ = 0.9}

Se usaron los parametros dentro de la red que se habian tomado en cuenta en los
entrenamientos anteriores (funcién de activacién tangente hiperbdlica, 15 neuronas en
la capa oculta, v = .05, § = 0, u = 0, pesos aleatorios iniciales entre [—1,1]), con la
normalizacion de la Ecuacion 4.5 y se considerd primero solo una palabra, para incre-
mentar posteriormente una por una. Para la palabra "hola” se usaron 7000 iteraciones
para el entrenamiento de la red. Para las palabras "hola” y ”bienvenido” se utilizaron
20000 iteraciones. Al agregar adicionalmente la palabra "adiés” a las anteriores, se
necesitaron 40000 iteraciones para el entrenamiento. Finalmente se introdujo la pa-
labra "felicidades” pala el entrenamiento simultaneo de las 4 palabras y se utilizaron
120000 iteraciones, pero por desgracia no obtuvimos los resultados de los objetivos
propuestos para la persona 4, aun cuando se intentaron variando parametros como la
cantidad de neuronas y la constante de aprendizaje. Donde no se obtuvo el resultado
esperado, fue en la misma palabra y con la misma persona donde antes vimos que se
alejaba mucho de los objetivos cuando se entrené individualmente (ver Tabla 4.19). Asi

que se optd por cambiar un poco la normalizacién para los datos perteneciente a esta
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palabra para las seis personas, utilizando la siqguiente expresion:
10
I/j 1
¢ ( ;10)800 (47)
Volviendo a introducir las 4 palabras para el entrenamiento simultaneo y usando los
parametros anteriores a exepcion de esta nueva normalizacién para la palabra ”felici-

dades”, el resultado para el error de un total de 100000 iteraciones lo podemos ver en
la Figura 4.20.
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Figura 4.20: Disminucion del error £ = % Sosalida(q, )2 para 100000 iteraciones en el

entrenamiento simultaneo de la red para las palabras "hola”, ”bienvenido”, ”"adiés” y
"felicidades” y utilizando el método binario. Parametros: Funcién tangente hiperbdlica,
16 neuronas en la capa oculta, v = .05, § = 0, u = 0, pesos aleatorios iniciales entre
[-1,1] y valores objetivo de {.9,.1}.

En la Tabla 4.20 se observa el tiempo de ejecucion del entrenamiento tanto para el
primer método empleado para la seleccion de los objetivos propuestos, como para el
método binario empleado después. Ademads de necesitar un menor nimero de neuronas
de salida, también se necesité un ntimero menor de iteraciones para el entrenamiento
con el método binario.

Los resultados obtenidos en las neuronas de salida después de propagar la infor-
macion por la red con los pesos obtenidos del entrenamiento para las cuatro palabras

con el método binario, se encuentran en la Tabla 4.21.
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Tiempo (segundos)
Método 1 Palabra | 2 Palabras | 3 Palabras | 4 Palabras
ler método 665 1656 3388 9136
Binario 271 836 1593 3958

Tabla 4.20: Tiempo de ejecucién del entrenamiento de la red para ambos métodos.

En la mayoria de los entrenamientos el método binario requiere menos de la mitad de

tiempo en comparacion con el primer método.

Neurona | Persona 1 | Persona 2 | Persona 3 | Persona 4 | Persona 5 | Persona 6
Palabra "hola”
51 0.1681 0.1040 0.1647 0.8940 0.8923 0.9107
S9 0.0331 0.9843 0.8440 -0.0473 0.0182 0.8488
S3 0.9325 0.1211 0.8992 0.0419 0.9219 0.0457
Palabra ”bienvenido”
S1 0.1286 0.1374 0.1132 0.9178 0.9088 0.8860
59 0.0461 0.9905 0.8749 0.0798 0.0296 0.8605
53 0.9767 0.0714 0.8917 0.0951 0.8995 0.1580
Palabra ”adi6s”
S1 0.1825 0.1522 0.1667 0.8919 0.8854 0.9966
59 0.0245 0.8877 0.8489 0.0665 0.0436 0.8868
S3 0.9173 0.0861 0.8305 0.0740 0.8697 0.0994
Palabra ”felicidades”
S1 0.1715 0.1256 0.1809 0.8931 0.9563 0.8870
S9 0.0223 0.8789 0.8237 0.0453 0.0427 0.9197
S3 0.8488 0.1016 0.8150 0.1133 0.9215 0.1020

Tabla 4.21: Valores de las neuronas de salida al introducir la informacion de las 4
palabras para las 6 personas después del entrenamiento de la red utilizando el método
binario. Los valores aproximados a 0.1 representan ceros mientras los valores proximos
a 0.9 representan unos. Los 3 valores en las neuronas de salida en cada columna

representan en codigo binario el nimero decimal de la persona que dijo la palabra.
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4.3.1 Extrapolacion de los resultados

Anteriormente hemos hablado de la capacidad que tienen las RNA para extrapolar
los resultados al introducir conjuntos de datos diferentes a los que se usaron durante el
entrenamiento de la red. Asi que ahora veremos que tanto margen de error pueden tener
estos datos de entrada, con respecto a los datos que utilizamos para el entrenamiento.
Lo que se hizo, fue tomar los vectores que teniamos originalmente de cada palabra
empleada en el entrenamiento de la red y a cada una de las entradas de los vectores que
contienen las frecuencias normalizadas, se les aumento el uno por ciento del valor de las
mismas. Para dejarlo més claro, tomaremos como ejemplo los valores de las frecuencias

normalizadas de la palabra "hola”, perteneciente a la persona 1 (ver Tabla 4.8):

{ &+ 516l &+ ggléal ) &0+ mgléiol }
\I%
{-1.084-0.018 , -0.83+0.0083 , ..., 1.54+0.0154}

Modificando de esta manera cada una de las entradas de todas las palabras para las
seis personas y utilizando los pesos que dieron como resultado los valores de la Tabla
4.21, resultd que la red clasifico satisfactoriamente los datos, es decir, identificé a que
persona pertenecia la voz. Usando el procedimiento anterior pero en vez de sumar,
se resto el uno por ciento a las entradas, se obtuvo que la red clasificé la informacion
adecuadamente. Al modificar asi la informacién estamos introduciendo ruido artificial,
es decir, estamos alterando la senal que tenemos originalmente, para tratar de simular
como una primera aproximacion el ruido que se generaria en la senal al cambiar las
condiciones al momento de cuando se grabaron las palabras. Se siguié aumentando el
porcentaje con el que se alterd la senal y hasta un 6 por ciento de ruido la red trabajé
correctamente. Al tener un margen de ruido de 7% la red ya no clasificé adecuadamente
la informacién. Con esto nos percatamos de que la RNA acepta un margen de ruido de
hasta £6%. Esto ocurre si introducimos el mismo margen de ruido en cada una de las
entradas, pero... ;Cambia el resultado si introducimos diferentes porcentajes de ruido
en cada una de las entradas de las palabras?

La respuesta es que si cambia. Tomando como cota este £6%, se prosigié a tomar dife-

6 6

—10> i05) Para cada una de las entradas

rentes margenes de ruido aleatoriamente entre |
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de las 4 palabras y lo que encontramos es que al modificar asi las entradas y usar los
pesos encontrados con el entrenamiento, ya no pudo clasificar la red adecuadamente la
informacion. De esta forma la red realiza el reconocimiento satisfactoriamente, usando
solo el 1% de ruido. Para llegar a esta respuesta se pusieron aleatoriamente estos
margenes de ruido y se verificé si existia al menos una palabra que no se clasificara
correctamente, realizando 20 corridas para cada porcentaje de ruido y consiguiendo los

resultados mostrados en la Tabla 4.22.

Margen de ruido | Clasificacién incorrecta
+1% 0
+2% 1
+3% 3
+4% 5
+5% 12
+6% 19

Tabla 4.22: La primer columna muestra el intervalo donde se escogié aleatoriamente el
ruido que se introdujo en cada una de las entradas de los vectores pertenecientes a las
palabras utilizadas previamente en el entrenamiento. La segunda columna muestra las
corridas en las que al menos una palabra no se clasificé correctamente de acuerdo a la

persona a la que pertenecia, para un total de 20 corridas.

Por desgracia este tipo de resultados en donde solo algunas entradas del vector que
introduciremos en la RNA tienen ruido, es mas comin al momento de hacer grabaciones
de sonido. Al usar un micréfono de menor calidad y grabar las palabras con las que se
entrend la red, las frecuencias bajas de las palabras se ven afectadas de mayor manera
y la red no fue capaz de realizar la clasificacion utilizando los pesos que encontramos
aqui.

Para lograr este propdsito seria necesario entrenar la red, utilizando grabaciones me-
diante el uso de diferentes micréfonos para ampliar el alcance de la extrapolacion.
También se optd en usar todo el rango de frecuencias audible pensando a futuro, con el
propdsito de clasificar o identificar otro tipo de sonidos y no tinicamente voces. Seria

una mejor aproximacion realizar el estudio para un rango de frecuencias en donde se
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encuentran (en promedio) las voces de las personas. Por tdltimo tal vez se necesite usar
alguna otra herramienta matematica para seleccionar de mejor manera las frecuencias

que caracterizan las palabras.

Hasta este punto, hemos logrado los objetivo principales de este proyecto, los cuales
consistian en primer lugar, obtener informacién de como modificar los parametros den-
tro de una RNA para poder minimizar el error entre los resultados que se esperan
obtener y lo que resulta de la propagacién de la informacién por la red y en segundo
lugar, logramos que la red neuronal relacione las palabras guardadas, con las personas
a las que pertenece la voz de tales palabras. Se podria dotar a la red con capacidad
de hacer mas clasificaciones, como identificar el sexo de la persona a la que pertenece
la voz de cada una de las cuatro palabras que se analizaron y no solo con una palabra
como se hizo anteriormente, pero se tendrian que hacer normalizaciones diferentes para
cada palabra y ademas, tal vez, una seleccion de frecuencias diferentes a las que se han
usado aqui. Debido a las limitaciones en cuanto al tiempo para desarrollar estas tareas
adicionales, se dara por cuncluido este proyecto de tesis.

Se tiene pensado continuar el estudio con los conocimientos adquiridos en este proyecto
de tesis para continuar el andlisis de senales de audio mas complejas y mejorar lo que

se hizo hasta este momento.

Finalmente expondremos las conclusiones a las que hemos llegado con el estudio de

las redes neuronales artificiales como herramienta para la solucién de problemas.



76

CAPITULO 4. RESULTADOS



CAPITULO 5

CONCLUSIONES

En este proyecto de investigacion nos pudimos dar cuenta de la flexibilidad que tienen
las redes neuronales artificiales para resolver diferentes tipos de problemas, debido a
la capacidad que tienen para resolverlos mediante la generalizacion de la solucién en
base a un entrenamiento previo, tomando como datos iniciales los valores que tienen
las variables que caracterizan al problema, en nuestro caso, se utilizo el espectro de
frecuencias correspondientes a cada palabra grabada, para su clasificacion de a cuerdo
a la persona a la que pertenecia la voz. Como los datos que se introducen dentro de la
red pueden representar cualquier tipo de variables dependiendo del sistema fisico que se
quiere resolver (o cualquier otro problema que se pueda plantear para ser solucionado
utilizando una RNA backpropagation), podemos predecir el comportamiento de la red
o tener una mejor idea de los cambios que se pueden realizar en los parametros de la
misma, para llegar a tener mejores resultados en el entrenamiento, con el propédsito de
obtener los objetivos propuestos en las neuronas de salida al usar las RNA aqui presen-

tadas.

Después de analizar los diferentes parametros que constituyen una RNA tipo backpro-
pagation y como afectan a la misma durante el entrenamiento, lo principales aspectos

que se tienen que tomar en consideracion al implementar tales redes son los siguientes:

e Seleccionar un conjunto de datos iniciales adecuados para introducirlos dentro de
la red, que tengan informacion esencial del problema (variables que definan el

sistema) que se va a resolver.

7



78

CAPITULO 5. CONCLUSIONES

Escoger una funcién de activacion y de ser necesario, adaptar la informacion que
se va a introducir para que se encuentre dentro del intervalo de sensibilidad de

tal funcion.

Proponer valores de los objetivos, de manera que sea posible que la funcion de

activacion que se escogié tome esos valores.

Es importante tener en cuenta el valor o el intervalo de valores en los que se

pueden inicializar los pesos para el entrenamiento de la red.

Si no tenemos una idea clara de donde se pueden introducir los términos bias
(0) y del valor de los mismos, es mejor no tomarlos en cuenta como primera

aproximacién (= 0).

Tratar de tener el menor niimero posible de neuronas en la capa de salida para

disminuir el tiempo de ejecucién al entrenar la red.

Si al momento de entrenar la red el error converge a cero, pero requiere de muchas
iteraciones debido a que disminuye muy lentamente, se puede incrementar el
nimero de neuronas en la capa oculta para que requiera de menor nimero de
iteraciones. También puede ser que se necesite introducir de otra manera la in-

formacién (otra normalizacién de los datos).

Si el error oscila demasiado, disminuir el valor del pardmetro de aprendizaje ()
para evitar estas oscilaciones. En caso de que el error continte oscilando después

de modificar 7, introducir la constante del momento (u).

Si una vez que se a hecho todo lo anterior (considerando que se han realizado las
pruebas suficientes), seguimos sin obtener buenos resultados al entrenar la red, se
necesita realizar nuevamente el procedimiento anterior probando con otros valores
de los objetivos o de la funcién de activacién, antes de pensar en introducir otro

tipo de parametros o incluso otro tipo de estructura.

Si a los datos con los que se entrend la red, se les agrega ruido en proporciones
iguales a cada uno de estos datos que se introduciran en la misma, el margen de
ruido que permite la red para trabajar adecuadamente, es mayor a cuando se les

ponen proporciones diferentes de ruido a cada uno de ellos.
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Tomando en consideracion los puntos anteriores desde un inicio, tomaremos mejores
decisiones al momento de resolver problemas que involucren otro tipo de variables,
en cuanto a los parametros de la red que hay que modificar para obtener resultados
satisfactorios al entrenar la red. Con esto reduciremos el tiempo de implementacién de

los problemas de mayor complejidad que resolveremos mas adelante.

5.1 Trabajo futuro

Como continuacién a este proyecto de investigacion, en el futuro se desea optimizar
la red mediante la paralelizacion del cédigo, ya que la estructura de las RNA es ideal
para este propdsito. Para paralelizar nuestro programa es necesario hacer uso de tarje-
tas graficas (GPUs) o de clusters de computadoras que cuenten con un gran nimero de
procesadores, para que sea posible realizar varios calculos simultaneamente en cada uno
de los procesadores, por lo que el tiempo total de procesamiento se ve reducido. Esto
nos permite que podamos introducir una mayor cantidad de informacién para procesar,
pudiendo resolver asi problemas mas complejos que requieran hacer un mayor niimero

de calculos.

También se desea implementar otro tipo de algoritmos para que trabajen junto con
las RNA, tal es el caso de los algoritmos genéticos, los cuales pueden ser utilizados para
encontrar una estructura éptima de la red, como lo son el niimero de neuronas necesarias
en la capa oculta para lograr un mejor desempeno. Con esto disminuimos el nimero de
parametros libres dentro de la red, ya que por ejemplo, nosotros tuvimos que estar se-

leccionando el niimero de neuronas en la capa oculta de la red, en base a prueba y error.

Dentro del analisis de senales digitales de audio, se desea emplear mas herramien-
tas matematicas que nos sean 1tiles para hacer una mejor seleccion de los datos que
se introduciran en la red, esto con el fin de estudiar sonidos mas complejos o conjunto
de sonidos como se tienen en la musica. Una aplicaciéon podria ser la seleccion de
frecuencias correspondientes a algin instrumento en particular, del conjunto total de

instrumentos presentes en alguna cancion.
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Por 1ltimo se quiere hacer uso de las RNA en problemas que involucren sistemas fisicos
mas complicados. Dentro de los temas de mi interes se encuentran aquellos donde se
emplean propiedades cuanticas de la materia para aplicarlas junto con el uso de RNA,
para crear nuevas redes o para analizar propiedades de materiales en los que los efectos

de la mecanica cuantica estan presentes.

Esperamos que con este proyecto de investigacién hayamos podido transmitir al lec-
tor el alcance que pueden tener las RNA para la resolucién de problemas, dejando claro
que s6lo empleamos una estructura particular de red (Backpropagation), ahora imagine

todo el tipo de problemas que pueden ser resueltos al existir decenas de estructuras de
RNA.
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Resumen

Para resolver problemas fisicos es necesario recurrir al uso de métodos numeéricos, dado
que a veces las ecuaciones que hay que resolver no se pueden solucionar por métodos
analiticos o son demasiado complicadas y es mas facil resolverlas numéricamente. Uno de
los métodos numéricos que se estd usando actualmente debido a que se pueden
implementar para resolver problemas en practicamente cualquier area de las ciencias
naturales, es el uso de redes neuronales artificiales (RNA). Este tipo de algoritmos basan su
funcionamiento en la forma en que se transmite la informacion en las redes neuronales
biologicas que tenemos en nuestro cerebro. Algunas de las aplicaciones que tienen las
RNA, es que, pueden ser usadas tanto para resolver ecuaciones diferenciales ordinarias,
como para ecuaciones diferenciales parciales, asi como también para problemas de valor en
la frontera que suelen describir sistemas fisicos.

En particular nosotros usamos las RNA y la transformada discreta de Fourier (TDF) para
analisis de senales digitales de audio, con el fin de utilizar grabaciones de palabras de un
grupo de personasseleccionado y nuestro algoritmo se encarga de clasificar las palabras de
manera que identificamos que persona dijo la palabra, es decir, realizamos un
reconocimiento de voz.

Palabras clave:

Redes Neuronales Artificiales
Transformada Discreta de Fourier
Reconocimiento de voz



Abstract

To solve physical problems is necessary to use numerical methods, since sometimes the
equations to be solved can’t be solved by analytical methods or are too complicated and it’s
easier to solve numerically. One of the numerical methods currently being used because
they can be implemented to solve problems practically in any area of natural sciences, is the
use of artificial neural networks (ANN). Such algorithms base their operation on the way
the information in our brain is transmitted. Some of the applications that have the ANN, is
that can be used to solve ordinary differential equations, partial differential equations as
well as for problems of boundary value which often describe physical systems.

In particular we use the ANN and the Discrete Fourier Transform (DFT) for analysis of
digital audio signals in order to use recordings of words of a selected group of people and
our algorithm is responsible for sorting the words so we can identify the person that said
the word, that is to say, we perform speech recognition.

Keywords:

Artificial Neural Network
Discrete Fourier Transform
Speech recognition.



