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RESUMEN

El interés por analizar el llanto de infantes se ha incrementado en los ultimos afios;
actualmente se utilizan modelos computacionales para automatizar la identificacion
de patologias en el llanto de infante. Para la clasificacion del llanto de infante se han
utilizado, entre otros, métodos basados en redes neuronales artificiales. En esta tesis
se propone un método de clasificacion basado en la comparacion difusa de patrones
aplicando conjuntos difusos tipo 2. La aplicacion de este método utiliza, para realizar
la clasificacion, informacion tanto de la pertenencia de un elemento a determinada
clase como de su importancia relativa con respecto a otras clases. Se probd la
clasificacion para llantos etiquetados como asfixia, hiperbilirrubinemia y normales,
de los cuales, la clase hiperbilirrubinemia no se habia clasificado de forma automatica
anteriormente. El proceso de clasificacion incluye la extraccion de caracteristicas de
la sefial de llanto, las cuales se utilizan para entrenar el método propuesto en esta
tesis, y posteriormente para realizar pruebas. Para extraer las caracteristicas del llanto
de infante se utilizaron cuatro métodos comunmente aplicados a analisis de habla que
son: LPC (por sus siglas en inglés Linear Predictive Coding), MFCC (por sus siglas
en inglés Mel Frequency Cepstral Coefficients), calculo de intensidad y céalculo de
cocleograma. Se realizaron pruebas con distintas combinaciones de caracteristicas y
clases. Los mejores resultados para la clasificacion utilizando las tres clases
(hiperbilirrubinemia, asfixia y normal) se obtuvieron con la combinacion de las
caracteristicas LPC-cocleogramas, donde se obtuvo una precision del 91.74%. En la
clasificacion utilizando dos clases (hiperbilirrubinemia y normal) el mejor resultado
se obtuvo con la combinacién de las caracteristicas LPC-MFCC con una precision de
95.56%. Y con la combinacion: asfixia y normal, se obtuvieron mejores resultados
(99.02% de precision) que trabajos similares de clasificacion de llanto de infantes

reportados anteriormente.






ABSTRACT

The interest for analyze the baby’s cry has increased in the last years, nowadays
computational models are in use to automate the identification of pathologies in the
baby’s cry. For the classification of baby’s cry have been used methods based on
artificial neural networks. In this thesis we propose a classification method based on
the fuzzy pattern matching by applying type-2 fuzzy sets. This method use the
Information of a element about its membership to a particular class and its relative
importance with respect to other classes. We tested the classification with samples of
baby’s crying labeled as asphyxia, hyperbilirubinemia and normal. Class
hyperbilirubinaemia has not been classified automatically before. The classification
process includes the extraction of characteristics of the signal crying, which are used
to train the method proposed in this thesis, and subsequently to realize tests. To
extract the characteristics of signal crying we used four methods commonly used for
the analysis of speech: LPC (Linear Predictive Coding), MFCC (Mel Frequency
Cepstral Coefficients), Intensity and Cochleograms. We performed tests with
different combinations of characteristics and classes. The best results for
classification using the three clases (hyperbilirubinemia, asphyxia and normal) were
obtained with the combination of the characteristics LPC and Cochleograms, where
we obtained an accuracy of 91.74 %. In the classification using two classes
(hiperbilirrubinemia and normal) the best result was obtained with the combination of
the characteristics LPC and MFCC with an accuracy of 95.56%. And with the
combination: asphyxia and normal, better results were obtained (99.02% of accuracy)

than similar works of classification of baby’s cry previously reported.






AGRADECIMIENTOS

Agradezco con la misma importancia a mis Asesores de Tesis: Dr. Carlos Alberto
Reyes Garcia y Dra. Maria del Pilar Gomez Gil por su tiempo y apoyo durante la

realizacion de esta tesis.

A mis Sinodales: Dr. Francisco Martinez Trinidad, Dr. Gustavo Rodriguez Gémez y
Dr. Leopoldo Altamirano Robles por su paciencia y aportaciones para mejorar este

trabajo de Tesis.

A mi Familia, A mi Esposo e Hijo por su comprension y a Mi maméa por su apoyo

incondicional.

Al Instituto Nacional de Astrofisica Optica y Electronica por su apoyo durante la
realizacion de mis estudios de Maestria.

Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACYT) de México, por el apoyo

econdmico proporcionado para mis estudios de maestria.



\4



Indice

ABSTRACT

CAPITULO 1 INTRODUCCION 1
1.1. ANTECEDENTES Y ESTADO DEL ARTE. 1
1.2.0BJETIVO 4
1.2.1.0BJETIVOS ESPECIFICOS 4
1.3.  ALCANCESY LIMITACIONES 4
1.4. METODOLOGIA 5
1.5. ORGANIZACION DEL DOCUMENTO 6
CAPITULO 2 FUNDAMENTOS TEORICOS 7
2.1. PATOLOGIAS NEUROLOGICAS REFLEJADAS EN SENALES DE LLANTO 7
2.1.1.HIPERBILIRRUBINEMIA 7
2.1.2.ASFIXIA PERINATAL 10
2.2.  PROCESAMIENTO DIGITAL DE LA SENAL 11
2.2.1.CODIFICACION DE LA SENAL ANALOGA A DIGITAL 12
2.3. PRODUCCION DE LA VOZ 13
2.3.1.MODELO DIGITAL DE LA PRODUCCION DE LA SENAL DE VOZ. 13
2.4. ELoOIDO 14
2.5.  ATRIBUTOS ACUSTICOS DEL SONIDO 15
2.5.1.CODIFICACION PREDICTIVA LINEAL 15
2.5.2.COEFICIENTES CEPSTRALES DE FRECUENCIA MEL (MFCC) 17
2.5.3.INTENSIDAD 21
2.5.4.COCLEOGRAMA 21
2.6. LOGICA DIFUSA 24



2.7. CONJUNTOS DIFUSOS TIPO 2 25
CAPITULO 3 PROCESO DE CLASIFICACION DE LLANTO DE INFANTES 29
3.1. DIAGRAMA DE BLOQUES DEL CLASIFICADOR 29
3.1.1.BASE DE LLANTOS GRABADOS 30
3.1.2.EXTRACCION DE CARACTERISTICAS 31
3.1.3.REDUCCION DE DATOS 33
3.1.3.1ANALISIS DISCRIMINANTE LINEAL 33
3.1.3.2REDUCCION POR OPERACIONES ESTADISTICAS 35

3.1.4. CLASIFICACION 36
eCOMPARACION DIFUSA DE PATRONES 36

o ALGORITMO DE COMPARACION DIFUSA DE PATRONES CON CONJUNTOS DIFUSOS TIPO 2. 39
CAPITULO 4 EXPERIMENTACION Y RESULTADOS 43
4.1. DESCRIPCION DE LAS PRUEBAS REALIZADAS 43
4.1.1.DESCRIPCION DEL METODO DE VALIDACION CRUZADA 10-FOLDS 43
4.1.2.METRICAS DE EVALUACION 43

4.2. PRUEBAS DE FUNCIONALIDAD 46
4.3. PRUEBAS CON TRES CLASES DE LLANTO 48
4.3.1.RESULTADOS USANDO TODAS LAS CARACTERISTICAS 48
4.3.2.RESULTADOS OBTENIDOS CON DATOS REDUCIDOS 51

4.4, PRUEBAS CON DOS CLASES DE LLANTO: NORMAL E HIPERBILIRRUBINEMIA 55
4.5. COMPARACION CON OTROS TRABAJOS. 57
4.6. DISCUSION 59
CAPITULO 5 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 61
5.1. CONCLUSIONES Y APORTACIONES PRINCIPALES 61
5.2. TRABAJO FUTURO 62



APENDICE A.

APENDICE B

LISTA DE ACRONIMOS

BIBLIOGRAFIA

65
73

77
79






INDICE DE FIGURAS

Figura 2.1. Partes basicas de un convertidor analogo-digital [Proakis, Manolakis,

L0098 ittt et bbbttt n s 12
Figura 2.2. Modelo digital del habla [Smith S., 1999]........ccccooiiiiiiii e 14
Figura 2.3. Diagrama funcional del oido humano [Smith S., 1999].......c..cccccereieneen. 15

Figura 2.4. Diagrama en bloques del algoritmo para obtener los MFCC’s [Zbyni y

e D 1 T K 1 | SR 17
Figura 2.5. Escala Mel [Wikipedia, 2008]. ........cccccereririierinin e 19
Figura 2.6. Banco de filtros en escala Mel............ccoooiiiiiiiiniiie e 20
Figura 2.7. Representacion gréafica de la relacion entre Hertz y escala Bark,............. 23
Figura 2.8. Enmascaramiento de sonidos [Wikipedia, 2008]. .........ccccevvevvriververnenne 23

Figura 2.9. Representacion espectral de un cocleograma para el llanto de infante con
NIPErDIIFTUDINEMIAL ..o e 24

Figura 2.10 (a) Funcién de membresia tipo 1  (b) Funcion de membresia tipo 1
sombreada [Mendel y Bob, 2002]........cccooviiriieieiieseese e 25

Figura 2.11. Ejemplo de una funcién de membresia tipo 2 [Mendel y Bob, 2002]....26
Figura 3.1 Diagrama en Bloques de un Clasificador de Hlanto ..........ccccccoocvviiienenne 29

Figura 3.2. Grafica del Cocleograma para una muestra de la clase Hiperbilirrubinemia

Y LA 10 [0 [o1 1 TR 34



Figura 3.3. Cocleograma de una muestra de la clase Hiperbilirrubinemia reducido con
BIMEBLOTO LDA ...ttt ara e 34

Figura 3.4. Grafica de los Cocleogramas de la clase Hiperbilirrubinemia reducidos

por el método de operaciones eStadiStiCas. .........ccvvvereeriereere e 35

Figura 3.5. Grafica de los Cocleogramas de la clase Asfixia reducidos por el método

de 0peraciones EStAUISTICAS. ......ccveiiveiieii et sre e 36

Figura 3.6. Algoritmo de Comparacion Difusa de Patrones [Said, Sayed y Billaudel,

Figura 4.1. Algoritmo validacion cruzada 10-folds. ..........ccccvvereieneniiesc s 44



INDICE DE TABLAS

Tabla 2.1. Intensidad de algunos sonidos conocidos [Smith S., 1999]............c.cec...... 21
Tabla 3.1. Segmentos de las grabaciones de llanto de infante. ............cccccoeveveiienenn, 30
Tabla 3.2. Pardmetros utilizados para la extraccion de caracteristicas ....................... 31
Tabla 3.3. Atributos Obtenidos por CaraCteristiCa..........c.ouvverererenesesiseseeeeeeeens 33

Tabla 3.4. Valores obtenidos con la reduccidon por operaciones estadisticas para el

cocleograma obtenido de una muestra de hiperbilirrubinemia. ...........c.cccooeveveiienenn, 35
Tabla 4.1. Ejemplo de una matriz de confusion con precision y recuerdo.. ............... 46
Tabla 4.2. Pruebas con 10s datos FISher I1iS........coocoiiiiiiiieee e, 47
Tabla 4.3. Pruebas con 10s datos FISher I1iS........coouoiiiiiiiieee e, 47

Tabla 4.4. Pruebas con datos obtenidos de las muestras de Llanto de infante, sin

(=70 [0 (o] | SRR 49

Tabla 4.5. Recuerdo de las pruebas con datos obtenidos de las muestras de Llanto de
INFANTE, SIN FEAUCIT. ....cviiiieecie et sae e e snae e ree e 50

Tabla 4.6. Resultados de pruebas con combinacion de caracteristicas. ...................... 51

Tabla 4.7. Precision obtenida en la clasificacion utilizando datos reducidos con el
MELOTO LLDA. ..ottt e e e ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaeaen, 52

Tabla 4.8. Recuerdo obtenida en la clasificacion utilizando datos reducidos con el
0T0 0 [0 T I Y A TR 53

Tabla 4.9. Clasificaciéon utilizando datos reducidos con el método de reduccion

B AT S CAL .vveeee et e e ettt ettt e e e e e e e e e ——— 54



Tabla 4.10. Recuerdo obtenido en la clasificacién utilizando datos reducidos con el
MELOdO de redUCCION ESTATTISTICA. . .eeeeeeee ettt 54

Tabla 4.11. Pruebas realizadas para la clasificacion de dos clases: Normal e

HIperDIlIrrUDINEMIA. .......ccveeccceece e ns 55

Tabla 4.12. Pruebas realizadas con dos clases (Normal e Hiperbilirrubinemia)
utilizando la combinacion de dos caracteristicas, LPC y MFCC. .........cccccvevvvivnnnnne. 56

Tabla 4.13. Matriz de Confusion de las Pruebas con dos clases utilizando LPC-MFCC

..................................................................................................................................... S7
Tabla 4.14. Resultados obtenidos por Amaro [Amaro, 2008]........ccccceveriereniieniennnnns 58
Tabla 4.15. Resultados obtenidos en éste trabajo. ........cccocvveririiiiereiene e 58
Tabla 4.16 Descripcon de los conjuntos de datos Pimay LBC............cccocevviveieennns 59

Tabla 4.17. Resultados obtenidos de pruebas realizadas con los conjuntos de datos
PIMAY LBC. ottt b et e 59

Tabla A.1 Matriz de Confusion de las pruebas con la base de datos de las Flores Iris

Tabla A.2. Matriz de Confusidn de las pruebas con datos de la base de datos de llanto
sin aplicar reduccion utilizando las cuatro caracteristicas (LPC, MFCC, Intensidad y
(00 Tod [=To o 7210 1T ) RSP SRTRPTR 66

Tabla A.3. Matriz de Confusion de las pruebas utilizando datos reducidos con el
método LDA utilizando cuatro caracteristicas (LPC, MFCC, Intensidad y
(00 Tod [=To o 7210 o - ) TSP SRTPTR 67



Tabla A.4. Matriz de Confusién de las pruebas realizadas con datos reducidos con el
método de Operaciones Estadisticas utilizando cuatro caracteristicas (LPC, MFCC,

Intensidad Y COCIEOQIaMAS) .........cueiieiieeieciesie e e et e et e e saeenaennees 68

Tabla A.5. Matriz de Confusion de las pruebas realizadas con datos sin reducir

Utilizando 18 caraCteriStiCa LPC. ......oooiieeeeeee e e e e 69

Tabla A.6. Matriz de Confusion de las pruebas realizadas con datos sin reducir

utilizando las caracteristicas LPC y COCIe0gramas. ........cccccueververeeriesieesesreeseeseenns 70

Tabla A.7. Matriz de confusion de pruebas con datos sin reducir utilizando la

caracteristica LPC para dos clases: Normal e Hiperbilirrubinemia..........cc.ccccevvennene. 71

Tabla A.8. Evaluacion de las pruebas realizadas con datos sin reducir utilizando la

caracteristica LPC para dos clases: Normal e Hiperbilirrubinemia. ...........c..ccc......... 71

Tabla A.9. Matriz de confusion de pruebas con datos sin reducir utilizando la

caracteristica MFCC para dos clases: Normal e Hiperbilirrubinemia .........c..ccccoeu.... 72

Tabla A.10. Evaluacion de las pruebas realizadas con datos sin reducir utilizando la

caracteristica LPC para dos clases: Normal e Hiperbilirrubinemia. ...........c..cccco........ 72

Tabla B.1. Tamario de las matrices generadas por caracteristica...........c..ceevevvervenne 74






Capitulo 1
INTRODUCCION

En este capitulo se introduce el trabajo de tesis “Conjuntos Difusos Tipo 2 aplicados
a la Comparacién Difusa de Patrones para Clasificacion de llanto de infantes con
riesgo neuroldgico”, sus objetivos y metodologia. Asimismo se presentan algunos

antecedentes y el estado del arte de esta area de conocimiento.

1.1.Antecedentes y Estado del Arte.

Estudio del llanto de infantes

El estudio del llanto de infantes se ha incrementado en los Gltimos afios. La primera
referencia que se tiene es de 1850, cuando Charles Darwin diagnosticé el llanto, a
través de una serie de fotografias y dibujos que ilustraban expresiones de emocion o
dolor [Petroni, 1995]. Practicamente el punto de partida para el analisis del llanto de
infantes fue en 1968, cuando Wasz-Hdckert realizd el primer estudio de llanto de
infante basandose en un analisis de espectrogramas [Wasz-Hockert, 1968].
Posteriormente Golub realizd un experimento al cual llam6 “Primer Analisis
Auditivo” donde entrend a 93 madres para que identificaran el llanto de su bebé entre
el llanto de varios infantes [Golub y Corwin, 1982]. El resultado fue que méas del 95%
de las madres pudo identificar a su propio bebé.

Gracias a la evolucién de la tecnologia, actualmente se utilizan modelos
computacionales para automatizar la identificacion de patologias en el infante. El
proceso consta de la extraccion de caracteristicas de la sefial de llanto, las cuales se
utilizan para entrenar un modelo de clasificacion, y posteriormente, para realizar

pruebas. Para extraer caracteristicas se usan, entre otros meétodos: Codificacion



Predictiva Lineal (LPC por sus siglas en inglés Linear Predictive Coding), intensidad,

frecuencia fundamental.

En [Cano, 2007] se establece que el Ilanto es un evento acustico que contiene
informacidn sobre el funcionamiento del sistema nervioso central, y que el analisis
del llanto de infante puede ser un apoyo en el diagnostico diferencial en casos como
asfixia e hiperbilirrubinemia. También se presentan los resultados obtenidos en la
clasificacion de estas dos patologias, los autores utilizaron un método basado en

mapas auto-organizados de Kohonen y obtuvieron una precision del 85%.

Un ejemplo de este tipo de clasificacion es el trabajo desarrollado por Orozco Garcia
[Orozco, 2002] quien clasificé el llanto de infantes normales y sordos. Los resultados
que reporto fueron de 98.5% de precision para la clasificacion de una patologia y
casos normales, utilizando una red neuronal feed-forward entrenada con el metodo de
gradiente conjugado escalado. Orozco utilizd cuatro tipos de caracteristicas:
Coeficientes de Prediccion Lineal, Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel
(MFCC por sus siglas en inglés Mel Frequency Cepstral Coeficients), Frecuencia

Fundamental e Intensidad.

Uno de los trabajos mas recientes es el de Erika Amaro [Amaro, 2008], donde se
propone un sistema de reconocimiento automatico del llanto de infantes basado en la
combinacion de caracteristicas. Clasificando dos clases, normales y sordos, con una
red neuronal feed forward, logro resultados del 98.66% de precision con la
combinacion de cuatro caracteristicas que son: LPC, MFCC, Intensidad y

Cocleogramas.

En [Verduzco, 2004] se explica cdmo es que las patologias que afectan el sistema
nervioso y que pueden tener secuelas de tipo neurologicas, producen cambios en el
Ilanto de los infantes. En el caso de la hiperbilirrubinemia el llanto es afectado en la
frecuencia fundamental, incrementa el porcentaje de fonacion y se incrementa la

variabilidad del primer formante (la intensidad mé&s alta en una frecuencia



determinada). En llantos de infantes con asfixia se detecta un incremento en la

frecuencia fundamental por encima de los casos de llanto de infantes normales.
Comparacion Difusa de Patrones y Logica Difusa

Los conjuntos difusos tipo 2 y los sistemas basados en ldgica difusa se han utilizado
en aplicaciones como: control de robots moviles, toma de decisiones, pre-
procesamiento de imagenes [Mendel y Bob, 2002]. Asimismo, la teoria de los
conjuntos difusos tipo 2 se ha usado para modelar la incertidumbre asociada a las
membresias de los clusters [Chung y Rhee, 2007]. EI método Ilamado Interval type-2
fuzzy C-means se utilizé para reconocer imagenes teniendo una precision del 100% en

comparacion con el método fuzzy C-means que obtuvo una precision del 90%.

En [Sayed, 2002] se describe un método de comparacion difusa de patrones (CDP) y
se realizan experimentos con clases cuyos datos son sobrepuestos®, con una precision
promedio de 92.58%.

En [Chen, Wu y Yachida, 1995] utilizan el método CDP para la deteccion del rostro
de una persona dentro de una imagen, Una caracteristica de este tipo de datos es que
son sobrepuestos. Después de aplicar el método CDP, concluyen que el método es
flexible y robusto, ya que lograron detectar rostros en distintas imagenes basandose

en la extraccion de mapas de colores.

En esta tesis se presentan los resultados al clasificar llantos de infantes recién nacidos
con que tienen enfermedades que pueden provocar problemas neurologicos como
son: hiperbilirrubinemia y asfixia perinatal, estas patologias se definen en la seccion
2.1. Este tipo de llantos tiene como caracteristica que son clases sobrepuestas, es por
eso que se propone un nuevo clasificador de comparacion difusa de patrones que
utilice los conjuntos difusos tipo 2 (CDP-T2 Comparacién Difusa de Patrones Tipo

2), con el cual se pretende establecer una mejor diferenciacion entre clases para

! Las clases sobrepuestas son las que tiene datos son muy similares [Said, Sayed y Billaudel, 2007], es
decir, que los valores de los datos no tienen una distancia significativa entre clases.
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clasificar mejor este tipo de llanto, ya que este tipo de conjuntos almacena mayor

informacion que describe la pertenencia de un elemento a una clase.

1.2.0bjetivo

El objetivo de este trabajo es el definir y probar un método basado en la Comparacion
Difusa de Patrones (CDP) que utilice conjuntos difusos tipo-2 adecuado para

clasificar el llanto de infantes con riesgo neurolégico.

1.2.1. Objetivos Especificos

e Incorporar los Conjuntos difusos tipo 2 en el método CDP.

e Probar el método CDP con conjuntos difusos tipo 2 en el reconocimiento de

Ilanto de infantes con patologias neuroldgicas de asfixia e hiperbilirrubinemia.

e Determinar las caracteristicas que mejor identifiquen a los Ilantos de infantes

con hiperbilirrubinemia.

1.3.Alcances y limitaciones

En esta tesis se aborda el tema de la clasificacion de llanto de infantes con patologias
de riesgo neuroldgico. Se propone un nuevo método de clasificacion basado en

comparacion difusa de patrones aplicando conjuntos difusos tipo 2 (CD-T2).

El nuevo clasificador se basa en el descrito en [Said, Sayed y Billaudel, 2007]
utilizando la teoria de conjuntos difusos tipo dos como se explica en [Mendel, 2007]
y en [Mendel y Bob, 2002].

El clasificador ha sido probado con muestras de llanto de infantes normales y con
patologias de hiperbilirrubinemia y asfixia perinatal. Para el andlisis de las sefiales de
Ilanto se utilizaron cuatro técnicas para la obtencién de atributos acusticos, dos
basadas en modelos perceptuales (MFCC y Cocleogramas) y dos basadas en modelos

de produccion de voz (LPC e Intensidad).



1.4.Metodologia

La metodologia utilizada es la siguiente:

1. Extraccién y analisis de caracteristicas acusticas de la sefial de llanto de

infantes etiquetada con patologias de hiperbilirrubinemia, asfixia o normales.

(@) Se realiza un procesamiento de la sefial de llanto unificando los
parametros (como el nimero de coeficientes, el salto de tiempo, entre
otros) utilizados para la obtencion de los vectores caracteristicos (LPC,

MFCC, Intensidad y cocleogramas) de las muestras.

(b) Se segmenta las muestras de llanto en fragmentos de un segundo, esto
para tener un nimero mayor de muestras de entrenamiento y para facilitar
el manejo y extraccion de caracteristicas y la comparacion con trabajos

previos como en [Amaro, 2008] y [Orozco, 2002].

(c) Se extraen las caracteristicas acusticas: LPC, MFCC, Cocleogramas e
intensidad. Este proceso se realiza con ayuda del software PRAAT
[Boersma y Weenink, 2007] que permite la manipulacion de sefiales y

extraccidn de caracteristicas, entre otras funciones.

(d) Limpieza y etiquetado de los vectores caracteristicos obtenidos los cuales
posteriormente son utilizados en programas de MatLab que realizan la

clasificacion.
2. Seleccién de técnicas de reduccion de informacion.

(@) Se utilizan las técnicas de reduccion de datos: LDA y el método de

reduccidn estadistica propuesto y utilizado en [Amaro, 2008].

3. Anélisis e implementacion de un método de clasificacion basado en
comparacion difusa de patrones utilizando la teoria de los conjuntos difusos

tipo 2.



(@) Se analiza del método CDP [Said, Sayed y Billaudel, 2007] y de los
conjuntos difusos tipo 2 [Mendel y Bob, 2002] para disefiar un

reconocedor que utilice estas dos metodologias.
(b) Se implementa un reconocedor basado en el método CDP con CD-T2.

4. Pruebas realizadas con los datos extraidos de las sefiales de llanto de infantes
con patologias detectadas de hiperbilirrubinemia y asfixia.

(@) Se realizan pruebas utilizando las caracteristicas de forma individual y
combinadas para la clasificacion de las tres clases: asfixia,
hiperbilirrubinemia y normal; y también para la clasificacion de dos

clases: hiperbilirrubinemia y normal.

5. Evaluaciéon y analisis del reconocedor haciendo una comparacion de los

resultados obtenidos.

(@) Se evalua el desempefio del reconocedor, utilizando las métricas de
precision y recuerdo, definidas en la seccion 4.1.2. Metricas de

evaluacion.

1.5.0rganizacion del documento

La organizacion del presente documento es la siguiente: en el Capitulo 2 se explican
los fundamento tedricos, la descripcién de las patologias de llanto que se clasifican, el
procesamiento digital de sefiales de audio, las caracteristica que se obtienen de las
muestras de llanto, la logica difusa, en el Capitulo 3 se describe el proceso de
clasificacion del llanto de infantes y el algoritmo que se utilizé para clasificar, en el
Capitulo 4 se muestran las pruebas realizadas y los resultados obtenidos con base en
las métricas de evaluacion, por ultimo en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones

y trabajo futuro.



Capitulo 2

FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1.Patologias neuroldgicas reflejadas en sefiales de llanto

Se sabe que el llanto en un recién nacido, ademas de ser su Unico medio de expresion,
contiene informacién sobre la salud del infante. Cano [Cano, 2007] y Verduzco
[Verduzco, 2004] hacen mencion de las patologias del sistema nervioso que se
pueden detectar en el llanto de infantes. En [Jara, 2006] se realiza un estudio de llanto
de recién nacidos en término (es decir que nacieron en tiempo adecuado) y que
padecian hiperbilirrubinemia o asfixia, donde encontraron caracteristicas especiales
en estos tipo de llanto. De acuerdo a ellos, cada patologia tiene distintas
caracteristicas que pueden ser detectadas en el llanto. A continuacion se describen dos
de las patologias que se clasifican en este trabajo y las caracteristicas acusticas que

las diferencian.

2.1.1. Hiperbilirrubinemia

Barkin [Barkin, 2000] describe a la hiperbilirrubinemia como un trastorno causado
por una cantidad excesiva de bilirrubina en la sangre. La bilirrubina es el resultado de
la descomposicion de la hemoglobina, la cual es una proteina en los glébulos rojos
que transporta oxigeno. Para los bebés es dificil deshacerse de la bilirrubina, asi que
es posible que ésta se acumule en su sangre, sus tejidos y fluidos corporales, a lo que
se le llama hiperbilirrubinemia. Dado que la bilirrubina tiene un pigmento o
coloracion amarilla, la piel y los tejidos del bebé se tornan amarillentos, por lo que

también se le llama ictericia.

Durante el embarazo la placenta excreta la bilirrubina, pero cuando nace el bebé, su
higado debe cumplir con esa funcién. Existen diversas condiciones que causan la

hiperbilirrubinemia, algunas se describen a continuacion:
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e Ictericia fisioldgica: La ictericia fisiologica se presenta como una respuesta
"normal™” a la capacidad limitada del bebé para expulsar bilirrubina durante los

primeros dias de vida. Esta ictericia normalmente no causa problema alguno.

e Ictericia por leche materna: Aproximadamente del 5% al 10 % de los bebés
alimentados con leche materna desarrollan ictericia después de la primera
semana y ésta puede mantenerse en niveles bajos durante un mes o mas.
Normalmente esta ictericia no causa ningun problema, aungue en casos
especiales es necesario retirar la leche materna mientras desaparece la

ictericia.

e Ictericia por hemdlisis: La ictericia puede presentarse como resultado de la
destruccion de una excesiva cantidad de globulos rojos debida a una
enfermedad hemolitica del recién nacido (como la enfermedad de Rh por
incompatibilidad entre los grupos sanguineos de la madre y el bebé), o

también por algun sangrado.

e Ictericia relacionada a la deficiencia hepética: La ictericia puede estar
relacionada a una deficiencia hepatica (dafio en el higado) ocasionada por una

infeccién u otros factores.

Aproximadamente el 60% de los recién nacidos a término y el 80% de los prematuros
desarrollan ictericia. Los bebés de madres diabéticas y de madres con enfermedad Rh

tienen mayores probabilidades de desarrollar hiperbilirrubinemia [Hayes, 2000].
La importancia de diagnosticar la hiperbilirrubinemia

Generalmente los niveles bajos de bilirrubina no son problema, pero en niveles altos
la bilirrubina afecta los tejidos del cerebro y puede provocar sordera, convulsiones,
parélisis cerebral y hasta kernicterus (dafio cerebral a causa de altos niveles de
bilirrubina). Estos riesgos neurolégicos se pueden prevenir con un diagnéstico y

tratamiento a tiempo [Barkin, 2000].



Un factor importante en el diagnostico de la hiperbilirrubinemia es el momento en
gue se presenta la ictericia. Si se presenta en las primeras 24 horas de nacido, el mal
es muy grave Y requiere tratamiento inmediato. Si se presenta durante el segundo o
tercer dia de nacido, generalmente es un caso de ictericia fisiologica. Si se presenta
entre el tercer dia y la primera semana, puede ser una infeccion. Si se presenta
durante la segunda semana de nacido, probablemente esta asociada a la lactancia
[Hayes, 2000]. En cualquier caso puede agravarse el trastorno. Entre los

procedimientos para el diagnostico de la hiperbilirrubinemia se pueden incluir:

e Medicion de niveles de bilirrubina directa e indirecta. Reflejan si la bilirrubina
estd ligada a otras sustancias producidas por el higado y puede excretarse
(directa), o es parte de la circulacion sanguinea (indirecta).

e Recuentos de glébulos rojos.

e Determinacion del grupo sanguineo y examenes para determinar la

incompatibilidad de Rh (prueba de Coomb).
Caracteristicas Acusticas del llanto de infantes con hiperbilirrubinemia

Verduzco [Verduzco, 2004] menciona que el llanto se produce debido a la
interaccion entre las estructuras anatomicas y los mecanismos fisiologicos,
incluyendo el control respiratorio, laringeo y sistema supralaringeo. Los musculos de
la laringe, faringe, torax y parte superior del cuello estdn controlados por los nervios
craneales nimero 1X (glosofaringeo), X (vago), Xl(accesorio) y XlI(hipogloso). Un
dafio a cualquiera de estos nervios craneales o a su nucleo provoca cambios en su
funcién y por lo tanto en las caracteristicas del llanto. Por otra parte la
hiperbilirrubinemia es un factor de riesgo de los ndcleos del tallo cerebral. Debido a
esto se han realizado investigaciones sobre la afectacion que causa sobre el Ilanto de

infantes, tales como el incremento de la frecuencia fundamental?.

2 La Frecuencia Fundamental es la frecuencia méas baja del espectro de frecuencias de un sonido de tal
forma que las frecuencias dominantes pueden expresarse como multiplos de esta frecuencia.
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Jara [Jara, 2006] realiza un analisis espectrofonografico sobre el Ilanto del infantes
que presentaban patologias de riesgo neuroldgico, reportdé que la frecuencia
fundamental de llantos afectados por hiperbilirrubinemia, incremento hasta 2120 Hz.
y como minimo tuvo 960 Hz. comparando con un méaximo de 670 Hz. y minimo de

390 Hz, en llanto de infantes sanos.

2.1.2. Asfixia Perinatal

La asfixia perinatal est4 definida como la insuficiencia de oxigeno en el sistema
circulatorio del feto y del recién nacido [Dworkin, 1995]. Esta patologia puede
ocurrir antes del nacimiento, durante el embarazo, en el trabajo de parto, en el parto y
después del nacimiento. La disminucién del oxigeno durante periodos prolongados
provoca disminucion de la presion arterial de manera que la sangre deja de irrigar a
los 6rganos vitales. Las complicaciones inmediatas son las lesiones organicas y entre

las secuelas principales estan las lesiones cerebrales.
La importancia de diagnosticar la Asfixia Perinatal

El diagndstico de la Asfixia Perinatal esta ligada con la valoracion del Apgar [Barkin,
2000]. EI Apgar es una valoracion sobre el estado del recién nacido realizada al
minuto y a los cinco minutos de nacido. Esta valoracion se hace en base a cinco
parametros que son: frecuencia cardiaca, irritabilidad, coloracion, esfuerzo
respiratorio y tono muscular. Se considera que las condiciones son adecuadas cuando
el recién nacido obtiene un Apgar de 8-10. La asfixia perinatal se considera grave
cuando el Apgar del recién nacido es menor a 5 [Dworkin, 1995]. La deteccion y el
control prenatal adecuados junto a la asistencia oportuna del parto y del neonato
disminuyen las complicaciones de esta patologia.

En México, las principales causas de muerte de recién nacidos son: asfixia perinatal,
prematurez, malformaciones congeénitas relacionadas con la falta de control prenatal y
diagndstico tardio de embarazo de alto riesgo. En el 2004 la tasa nacional de
mortalidad infantil fue de 19.4 por cada 1,000 nacidos vivos, la tasa nacional de
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mortalidad por asfixia del recién nacido fue de 4.59 de cada 10 mil nacidos vivos,
[SNVE, 2006].

La mayoria de las causas de asfixia perinatal son de origen intrauterino,
aproximadamente el 5% ocurre antes del inicio de trabajo de parto, 85% durante el
parto y el periodo expulsivo y el 10% durante el periodo neonatal [SNVE, 2006]. Es
importante diagnosticar y atender la asfixia perinatal, sobre todo en lugares de nuestro
pais donde no cuentan con un servicio médico apropiado, para asi disminuir la tasa de

mortalidad y evitar consecuencias graves.
Caracteristicas Acusticas del llanto de infantes con asfixia perinatal

Verduzco [Verduzco, 2004] sostiene que en el llanto de infantes asfixiados la
frecuencia fundamental incrementa sobre la del llanto de infantes sanos. Por otro lado
Jara [Jara, 2006] no encontré diferencias significativas entre la frecuencia
fundamental de llanto de infantes asfixiados y normales. Sin embargo documentd
altas intensidades en las sefiales de Ilanto de infantes con asfixia.

2.2.Procesamiento Digital de la Senal

El Procesamiento Digital de Sefiales (DSP por sus siglas en inglés Digital Signal
Processing) es el area especializada en el anélisis y procesamiento de sefiales
digitales, como son sefiales de audio, voz, imagenes, entre otras. Las sefiales que se
encuentran de forma analdgica se convierten a datos digitales por distintas razones: es

mas faciles de procesar, transmitir y/o almacenar [Smith, 1999].

Entre las ventajas del procesamiento de sefiales en forma digital sobre las sefales
analogicas, esta que es mas facil de implementar y utiliza menos recursos (como por
ejemplo la memoria). Una de las desventajas es que puede haber pérdida de
informacidn al convertir la informacion continua a informacion discreta; sin embargo,
esta pérdida puede no ser significativa si se realiza correctamente [Proakis y
Manolakis, 1998].
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2.2.1. Codificacion de la Sefial Anéloga a Digital

La sefial de audio es una sefial andloga la cual debe convertirse en sefial digital; esto
es necesario para tener una secuencia de nimeros que tienen una precision finita. La
conversion de analogo a digital es un proceso que se compone principalmente de tres
pasos [Proakis y Manolakis, 1998] como se muestra en la Figura 2.1 y que se

describen de forma general a continuacion:

e Muestreo: Es la conversion de una sefial en tiempo continuo a una sefial en
tiempo discreto la cual se obtiene tomando “muestras” de la sefial en tiempo
continuo a instantes de tiempo discreto. De esta forma si X,(t) es la entrada de
una muestra, la salida es x,(nT)=x(n), donde T es el intervalo de muestreo. En
otras palabras, se divide la sefial continua en pequefios intervalos de tiempo

discretos.

e Cuantificacion: Es la conversion de una sefial de tiempo discreto con valores
continuos en una sefial de tiempo discreto con valores discretos (sefial digital).
El valor de cada muestra de la sefial es representado por un valor seleccionado
de un grupo finito de posibles valores. La diferencia entre las muestras no
cuantificadas x(n) y la salida cuantificada X4(n) se conoce como error de

cuantificacion.

e Codificacion: En este proceso cada valor Xq(n) se representa por una

secuencia de bit’s.

Convertidor Andlogo-Discreto

— [ MUESIIE0 | ey | CUANTIFICACION | ey | COAIfICACTION | ey

Sefial Sefial Sefial Sefial
Anéloga Tiempo-Discreto Cuantificada Digital

Figura 2.1. Partes basicas de un convertidor analogo-digital [Proakis, Manolakis, 1998]
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2.3.Produccion de la voz

El sonido que generamos al hablar es originado por el aire que sale de los pulmones y
gue llega al exterior atravesando la laringe vy el tracto vocal, provocando dos tipos de
sonidos, el sonoro y el sordo. En la laringe tenemos las cuerdas vocales (dos pliegues
musculares) que al abrirse y cerrarse provocan la vibracion de las moléculas de aire
produciendo un sonido que sale por la boca. Este tipo de sonido se conoce como
sonoro. Las vocales son un ejemplo del sonido sonoro. El tipo de sonido sordo, sin
intervencion de las cuerdas vocales, es originado como ruido aleatorio, no de las
vibraciones, cuando el flujo de aire es casi bloqueado por el tracto vocal (la lengua,
labios y/o los dientes); las consonantes s, f, z, son ejemplos de este tipo de sonido.
Las cuerdas vocales vibran a frecuencias de entre 50 y 1000 Hz. [Smith S., 1999].

2.3.1. Modelo digital de la produccién de la sefial de voz.

El habla puede ser modelada de forma digital, en intervalos de tiempo de entre 2 a 40
milisegundos, por tres pardmetros: el tipo del sonido (sonoro o sordo), la frecuencia
fundamental y los coeficientes de un filtro digital [Smith S., 1999]. EI modelo de
produccion digital de la sefial de voz se muestra en la Figura 2.2, donde se observa un
bloque llamado generador de ruido, el cual genera el ruido correspondiente al ruido
sordo, el bloque llamado Generador de Pulsos recibe el parametro de frecuencia
fundamental y genera el ruido sonoro, estos dos tipos de sonidos son elegidos uno a la
vez para pasarlo por el bloque de filtro digital, en el cual se aplican los coeficientes

generados artificialmente y de esta forma genera el habla artificial.

El filtro digital representa las modificaciones que se hacen a los sonidos por el tracto
vocal, estas modificaciones estan representadas por los coeficientes obtenidos del
sonido original. Una sefial de voz puede ser reconstruida con los datos de este

modelo.
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:

Generador
de Ruido
Sonido sonoro

Filtro >
h A A ‘ Sonido sordo
Generador

Digital Habla artificial
de Pulsos

Frecuencia
Fundamental

(tono)

Figura 2.2. Modelo digital del habla [Smith S., 1999].

2.4.El oido

El oido humano se encarga de convertir las ondas sonoras en sefiales eléctricas que se
transmiten por el nervio acustico hasta el cerebro, donde se interpreta el sonido. Los
cocleogramas y los MFCC son dos caracteristicas utilizadas para reconocimiento de
[lanto, inspirada en la percepcion auditiva del humano. El oido se divide en tres partes
principales: oido externo, oido medio y oido interno [Smith S., 1999]. En la Figura

2.3 se muestra el diagrama funcional del oido humano.

Oido externo: Es la parte externa del oido, la oreja, el canal auditivo y el timpano. Se
encarga de recoger las ondas sonoras y conducirlas a través del canal auditivo hacia el

timpano, el cual vibra en sincronizacién con las ondas recibidas.

Oido Medio: En esta parte del oido se encuentran tres huesos pequefios que son: el
martillo, el yunque y el estribo. La cabeza del martillo se apoya sobre el timpano y
transmite las vibraciones a través del yunque al estribo, que a su vez se apoya en la

ventana oval.

Oido Interno: Consta principalmente de tres elementos: los canales semicirculares,
el vestibulo y la coclea. Los canales semicirculares tienen que ver con el equilibrio.

La ventana oval del vestibulo recibe las vibraciones por parte del estribo y son
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transformadas en la coclea. Dentro de la cOclea se encuentra la membrana basilar, la
cual tiene los nervios auditivos y aproximadamente 12,000 células nerviosas. Debido
a la rigidez de la membrana basilar, cada célula nerviosa solo responde a un pequefio

rango de frecuencias auditivas, por lo que el oido funciona como un analizador de

frecuencia.
oido
externo canal
| ,u/ auditivo  timpano
. ventana .
| | }-/ oval ondas de céclea
, sonido en / brana basil
ondas del . \ . . / |Iqu|d0 )/ membrana pbastiar
sonido | ———, ‘f LILLLILLLL I LLLLLLLL ]
enel aire [ A pe— 7~ 7~ >
| Deteccion Deteccion Deteccion
de altas de medias de bajas
grgéﬁeﬁlo frecuencias  frecuencias  frecuencias

Figura 2.3. Diagrama funcional del oido humano [Smith S., 1999].

2.5.Atributos acusticos del sonido

En este trabajo, las sefiales de llanto de infante son tratadas como habla. La
extraccion de caracteristicas utilizada en este trabajo, es un proceso ya probado en
trabajos anteriores, como en [Amaro, 2008], [Orozco, 2002]. Existe una gran
variedad de métodos que representan una sefial de audio en forma digital, pare este
trabajo se utilizaron cuatro metodos: Coeficientes de Prediccion Lineal, Coeficientes
Cepstrales de Frecuencia Mel, Intensidad y Cocleogramas, los cuales ya han sido
utilizados en la clasificacion de llanto de infantes en trabajos como [Orozco, 2002] y
[Amaro, 2008] y se ha comprobado su eficacia en la clasificacion. Estos métodos se

describen en las siguientes secciones.

2.5.1. Codificacion Predictiva Lineal

El método de codificacion predictiva lineal es utilizado principalmente para la
compresion de datos y el analisis de una sefial digital de habla. Este método esta

basado en el hecho de que una sefial que transporta mensajes no es completamente
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aleatoria, es decir, existe una correlacion entre muestras sucesivas, debido a que la
voz mantiene sus propiedades précticamente invariantes durante determinados
intervalos de tiempo. LPC utiliza esta caracteristica para reducir la cantidad de datos

cuando se guarda la informacion de la sefial [Smith S., 1999].

El método de prediccion lineal pretende extrapolar el valor de la muestra de voz s(n)
como la suma ponderada de muestras pasadas s(n-1), s(n-2), ...,s(n-k). De ésta forma
es posible determinar el valor de cualquier muestra a partir de las Gltimas p muestras.
Entonces podemos definir una muestra s(n) por medio de la siguiente funcién de

transferencia:
p
s(n) =Y as(n—k) +5(n) (2.1)
k=1

donde d(n) es la excitacion que llega al filtro digital (puede ser sonido sonoro o
sordo) y puede consistir en impulsos periddicos o en ruido aleatorio, los ay son los

parametros del filtro digital (los que utiliza el bloque de filtro digital de la Figura
2.2). Si se realiza una aproximacion de (2.1) por medio de un polinomio predictor

lineal se obtiene la siguiente ecuacion:
p
s'(n) =Y as(n—k) (2.2)
k=1

donde los ok son los coeficientes del predictor a calcular. Una forma de hallar estos

coeficientes es minimizando el error de prediccion, es decir, minimizar la media de
los cuadrados de la diferencia entre las muestras reales y las que se generaron con la

prediccion lineal durante un intervalo de tiempo. Dadas p muestras de la sefial, para
calcular o, se debe minimizar alguna funcion de error E, concretamente de minimos

cuadrados, sobre una ventana de tamafio N.

El error en cualquier momento, e, esta dado por:
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e, =s(n)—-s'(n) (2.3)

p
=s(n)— Y a,s(n—k)

=} (2.4)
donde s(n) es la sefial real, ok son los coeficientes que se estan calculando, p es el

namero de muestras de la sefial. Entonces la suma del error cuadratico E a lo largo de

una ventana finita de longitud N, se calcula con la ecuacién:

N-1 N -

E=Ye'= (S(n)—iaks(n—k))z

-0 -0

LN

>
>

(2.5)

Donde N es la longitud de la ventana, s(n) es el valor real de la sefial, p es el nimero
de muestras de la sefial, ok son los coeficientes que se estan calculando y se van

ajustando de forma iterativa de tal forma que se minimice E.

2.5.2. Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC)

Los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC, por sus siglas en inglés), son
coeficientes que representan el habla basandose en la percepcion auditiva del ser
humano. El proceso de obtencion de MFCC se muestra en la Figura 2.4 y la

descripcion de cada bloque se realiza a continuacion.

W Pre-énfasis y Transformada Creacion de Transformada MFECC
S TEE— Enventanado | Discretade |—Pp Bandas |—3»| Logl0 |—3¥|Inversa Discreta| ——— P
Se@al de Fourier Mel de Fourier
0z

Figura 2.4. Diagrama en bloques del algoritmo para obtener los MFCC’s [Zbyni y Psutka, 1999]
Pre-énfasis y Enventanado

El pre-énfasis consiste en enfatizar las frecuencias que tienen mayor informacion de
la sefial de voz. Las secciones de voz generalmente caen en frecuencias altas, debido

a las caracteristicas fisicas del sistema de produccion del habla. En las frecuencias
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bajas se encuentra la mayoria del ruido, entonces se deben eliminar y enfatizar las
frecuencias altas. Esto se hace por medio de un filtro “pasa altas”. Al eliminar las
frecuencias bajas se elimina el ruido de fondo de una sefial y aunque también se
pueden eliminar frecuencias que hayan sido generadas por voz, esto no es un
problema tan grave ya que el sistema auditivo humano puede compensar las

frecuencias bajas que faltan en la sefial.

El enventanado consiste en seleccionar una trama con la que se va a trabajar. Existen
varios tipos de enventanado; en esta tesis se utiliza la ventana rectangular, para
facilitar la comparacion con trabajos previos como en [Amaro, 2008] y [Orozco,

2002] que utilizaron este tipo de ventana y que se define como:

{1 0<n<N
Wh =

0 resto (2.6)

Donde wj, es el elemento n de la ventana y N es el tamafio de la ventana.
Transformada Discreta de Fourier

La transformada discreta de Fourier o DFT (por sus siglas en inglés, Discrete
Foureier Transform) se utiliza en el procesamiento de sefiales de audio para analizar
las frecuencias presentes en una sefial muestreada. Esta transformada se debe aplicar
sobre la trama de muestras enventanadas. En [Wikipedia, 2008] definen la DFT

como:

(2)
i=S" xe M
' Lo j=0,1, ...N-1 2.7)

Donde N es el nimero de muestras de la ventana que se va a analizar, e es la base de
los logaritmos naturales, i es la unidad imaginaria (i°=-1). Esta transformada

descompone la sefial de voz en sus componentes de frecuencia f;.
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Aplicacién de Filtros Mel

Antes de analizar la aplicacion de los filtros Mel se describe la escala Mel. La escala
Mel fue propuesta por Smith Steven, John Volkman y Edwin Newman, y es una
escala perceptual de frecuencias. En la Figura 2.5 se muestra en una gréafica la

correspondencia de Hertz a su escala Mel [Wikipedia, 2008].

3500 —,
3000 | -
2500 -~

2000 -]

Mels
N\

1500
1000 -] y

500 | p #

01
rr—rr—r1r T T 7 T T 1T T T T
0 2000 4000 6000 8000 1e+040

Figura 2.5. Escala Mel [Wikipedia, 2008].

La escala Mel resulta de dividir el espectro de frecuencias en un banco de filtros, en
los cuales para las frecuencias bajas son muy estrechos y separados linealmente y en
frecuencias altas son muy amplios y espaciados de forma logaritmica, es decir, estan
espaciados uniformemente por debajo de 1kH. y logaritmicamente sobre 1 kH. Con
estos filtros se da mayor importancia a la informacion contenida en las bajas
frecuencias, simulando la percepcién de frecuencias del oido humano, y para capturar
mejor las caracteristicas fonéticas del habla [Zbyni y Psutka, 1999].

Para aplicar los filtros Mel, se calcula la energia de la sefial en cada una de las bandas
de frecuencias. Para esto, se suman los médulos al cuadrado de la DFT del fragmento
gue se encuentra contenido en cada una de las bandas de los filtros, como se muestra

en la Figura 2.6.
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Figura 2.6. Banco de filtros en escala Mel [Zbyni y Psutka, 1999]

Posteriormente cada valor fi obtenido del DFT es multiplicado por las ganancias

correspondientes a los filtros relacionados respectivamente.
Aplicacién de log

Se aplica el logio a los valores m obtenidos. Con esto se logra comprimir el rango
dindmico de valores, similar a lo que hace el sistema auditivo, y también consigue

una extraccion de caracteristicas menos sensitiva a variaciones de la entrada.
Aplicacién de la transformada de coseno discreta

Para terminar, y obtener los coeficientes cepstrales, se tiene que aplicar la
transformada de coseno discreta 0 DCT (por sus siglas en inglés, discrete cosine
transform), que hace la funcion de transformada inversa de las energias logaritmicas
obtenidas con anterioridad [Zbyni y Psutka, 1999]. El célculo de los MFCC’s se

realiza aplicando la siguiente ecuacion.

MFCCi' =" e(j,k) cos[i(k —%) ﬂ 2.8)

Donde i=1, 2, .... M, k representa a la banda de frecuencias, j es la trama en curso,
e(j, k) es el logaritmo de la suma de los modulos al cuadrado de la DFT en la banda k
de la trama j, L es el nimero de bandas o filtros, M es el nimero total de coeficientes
MFCC.
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2.5.3. Intensidad

La intensidad de un sonido es una medida de su poder sobre un area dada. Su formula
es:

I =P/A (2.9)

Donde 1 es la intensidad del sonido, P es la potencia acustica y A es el area donde se
escucha. Por ejemplo, el sonido que genera una conversacién normal tiene 10™°
Watts/cm? de intensidad [Smith S., 1999].

La intensidad del sonido se expresa en una escala logaritmica llamada decibel SPL

(por sus siglas en inglés Sound Power Level) y se obtiene con la formula:
lgs = 10 log (1 / 1) (2.10)

Donde I4s es la intensidad en decibelios, | es la escala acustica en la escala lineal
(Watts/cm?) y 1 es el umbral de audicién (10 Watts/cm?) [Smith S., 1999]. En la

Tabla 2.1 se muestran los decibeles de algunos sonidos conocidos.

Tabla 2.1. Intensidad de algunos sonidos conocidos [Smith S., 1999]

Decibeles Ejemplo de Sonido

10 Decibeles | La respiracion de una persona

60 Decibeles | Conversacion Normal

70 Decibeles | Limite para el ruido de una industria

80 Decibeles | El ruido ocasionado por una aspiradora
110 Decibeles | Concierto de Rock
120 Decibeles | Motor de avion en marcha (Incomodo)
140 Decibeles | Avion a reaccion (EI umbral de dolor)

2.5.4. Cocleograma

Un cocleograma representa la excitacion de los filamentos del nervio auditivo de la
membrana basilar, la cual se encuentra en la coclea, en el oido interno. Esta
excitacion se representa como una funcion en el tiempo (en segundos) y frecuencia
Bark.
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Escala Bark

La escala Bark es una escala psicoacustica, es decir, que estudia la percepcion
subjetiva de las caracteristicas del sonido. La escala Bark tiene un rango de 1 a 24 y
corresponde a las primeras 24 bandas criticas del oido. En la Figura 2.7 se muestra la
correspondencia de Hertz a Bark. Una de las caracteristicas de la Escala de Bark es
que tiene una escala de frecuencia altamente lineal para frecuencias menores a 1000

Hz, y una escala de frecuencia altamente logaritmica sobre los 1000 Hz.

El rango de frecuencia de percepcion del ser humano es de 20 a 20,000 Hz que
corresponden con un rango de frecuencia de 0.22 a 28.84 Bark. En el software de
procesamiento de sefiales de habla PRAAT [Boersma P. y Weenink D. 2007], la
frecuencia Bark correspondiente a una frecuencia en Hertz es calculada con la

siguiente férmula:

2
Bark =7xIn L+ 1+(Lj (2.11)
650 650

Donde f es la frecuencia en Hertz que se desea convertir a Bark.

Un cocleograma también modela el volumen del sonido y el enmascaramiento de las
frecuencias. ElI enmascaramiento de frecuencias en el oido, se produce cuando se
escuchan dos sonidos de diferente intensidad al mismo tiempo, el sonido més débil no
se distinguira ya que el cerebro solo procesa el sonido enmascarador, como se aprecia

en la Figura 2.8.
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Figura 2.7. Representacion gréafica de la relacion entre Hertz y escala Bark,
generada con la formula (2.11)
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Figura 2.8. Enmascaramiento de sonidos [Wikipedia, 2008].

En la Figura 2.9 se muestra un cocleograma en su representacion espectral para el
Ilanto de infante con hiperbilirrubinemia, generado con el software PRAAT
[Boersma y Weenink, 2007].
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Figura 2.9. Representacidn espectral de un cocleograma para el llanto de infante con
hiperbilirrubinemia.

2.6.L.6gica Difusa

En 1965 Lofti A. Zadeh describi0 la teoria de la l6gica difusa, donde presenta a los
conjuntos difusos como aquellos a los cuales pertenece un elemento en cierto grado.
El grado de pertenencia de un elemento x a un conjuntos difuso A es determinado por
una funcion de membresia; estos grados de pertenencia son llamados grados de
membresia 0 simplemente membresia y son valores en el intervalo [0,1] [Zadeh,
1965]

Formalmente, un conjunto difuso A se define como una funcion de membresia que
asigna a los elementos de un dominio o universo de discurso X un elemento en el

intervalo [0,1]:
A: X— [0,1] (2.12)

Cuanto mas cerca esté A(x) del valor 1, mayor serd la membresia del objeto x al
conjunto A. Entonces los valores posibles de membresia varian entre 0 (no pertenece
en absoluto) y 1 (membresia total). Este tipo de funciones de membresia se les conoce

como tipo 1. Un ejemplo se muestra en la Figura 2.10 (a).
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H(x)

x 0 ' x
(a) (b)

Figura 2.10 (a) Funcion de membresia tipo 1 (b) Funcién de membresia tipo 1 sombreada
[Mendel y Bob, 2002]

X

2.7.Conjuntos Difusos tipo 2

En 1975 se presentaron otro tipo de conjuntos difusos, los tipo 2, como unos
conjuntos mas expresivos, debido a que pueden modelar mas informacion con

respecto a la pertenencia de un punto a un conjunto.

Para describir estos conjuntos tomemos como base Figura 2.10 (a), que describe una
funcién de membresia tipo 1, ahora imaginemos que se distorsiona la funcion de
membresia, si movemos los puntos del triangulo hacia la izquierda y hacia la derecha

de forma irregular, obtendriamos lo que se muestra en la Figura 2.10 (b).

Entonces para un valor especifico x’ no hay un valor especifico de membresia u’, sino
que existen varios valores u’ (llamados membresia primaria). Sin embargo, estos
valores no tienen la misma importancia, asi que se asignan pesos para cada uno de
ellos (membresia secundaria), por lo que para cada uno de los valores de x’, se
generaria una funcion de membresia tridimensional. La Figura 2.11 muestra un

ejemplo de las funciones de membresia de cada valor de x [Mendel y Bob, 2002].

Un conjunto difuso tipo 2, denotado como A se define de la siguiente forma:

A={(xu), gz (x,u)jvxe X, vu e J, o]} (2.13)
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A es caracterizado por una funcion de membresia tipo dos ua(x,u) donde x € X y u” €

Jy que es el conjunto de membresias de x dentro de [0,1], y 0 < ,uA(X, u) <1.

A puede ser expresado utilizando el simbolo I , como en la ecuacion (2.14) donde

'[ denota union sobre todos los x y sus u’ calculados, recordemos que la union de

dos conjuntos A 'y B es por definicion otro conjunto que contiene los elementos que se
encuentran en A o en B, y el simbolo / no es una division, se utiliza para separar la

membresia secundaria de la primaria: [membresia secundarial/[membresia primaria].

Si viéramos a cada elemento de un conjunto difuso tipo 2 como un subconjunto,
entonces las uniones en (2.14) cumplen con la definicion de unién, ya que cada
elemento de ese conjunto es distinto. Para un valor especifico de x y u solo se hace
una union [Mendel y Bob, 2002].

~

A - .[(EX uedy 'UA(X’ U)/(X, U) ‘]x - [0’1] (2.14)

M (xou)

Figura 2.11. Ejemplo de una funcion de membresia tipo 2 [Mendel y Bob, 2002].

Para explicar como se obtiene yA(x,u) analicemos el ejemplo de la Figura 2.11, que

describe una funcién de membresia tipo 2. Los valores de x y u son discretos, en
particular, X = {1,2,3,4,5} y U = {0,0.2,0.4,0.6,0.8}. Para cada valor de x, digamos
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x=x", el eje del segundo plano representa los valores de u y yA(x',u) esta

representado por la parte vertical. Una funcion de membresia secundaria es la parte

vertical de u;(x,u). Estoes u;(x=x',u) para xe X y Vue J, c[0]] es decir:

Ha(x =X u) = 45 (x) = LEJX, f, (U)/u J,clo1] (2.15)

donde 0< f.(u)<ly J representa la operacion union [Mendel y Bob, 2002].

Continuando con el ejemplo, la funcion de membresia tipo 2 que describe la Figura
2.11, para x=2, tiene la funcion de membresia:

45 (2)=0.5/0+0.35/0.2+0.35/0.4+0.2/0.6+0.5/0.8.

donde el simbolo + no significa una suma aritmética, solo es la unién de las
membresias, cada membresia primaria tiene asignada una membresia secundaria.

Nétese que la obtencion de cada valor de u,(x') es a través de funciones de

membresia primaria y secundaria, que en el caso de éste ejemplo, estas funciones se

representan con la figura 2.11.

Ya teniendo las membresias de un determinado punto, se puede hacer una operacion
para obtener la membresia total del elemento al conjunto, esto aplicando alguna
operacion como por ejemplo promedio ponderado, esta eleccion es dependiente de la

aplicacion de los conjuntos difusos tipo 2.
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Capitulo 3

PROCESO DE CLASIFICACION DE LLANTO DE

INFANTES

3.1. Diagrama de Bloques del Clasificador

La Figura 3.1 muestra el diagrama completo del proceso de clasificacion de llanto de

infantes. El bloque llamado comparacién difusa de patrones es el correspondiente al

algoritmo de clasificacion propuesto en esta tesis, el cual se describe a detalle mas

adelante en este capitulo.

e
v
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Figura 3.1 Diagrama en Bloques de un Clasificador de llanto
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El proceso de clasificacion de llanto de infante se inicia con el procesamiento de la
sefial, a fin de obtener las caracteristicas de los llantos y formar las los vectores de
datos de cada clase. Posteriormente puede ejecutarse el médulo de reduccion de
datos, en el cual se utilizan métodos como “Andlisis Discriminante lineal” ¢
“Reduccion por Operaciones Estadisticas”. En el modulo de seleccién de vectores, se
dividen las muestras para entrenamiento y clasificacion. Finalmente, se ejecuta el
proceso de entrenamiento del clasificador a través de la comparacion difusa de
patrones. Una vez entrenado el clasificador puede utilizarse para reconocer sefiales de

llanto.

3.1.1. Base de Llantos Grabados

Las muestras de llanto utilizadas en este trabajo fueron recolectadas en el Instituto
Nacional de la Comunicacion Humana (INCH), en la ciudad de Mexico y en el
Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS) en Puebla. Se utilizaron muestras de
infantes sanos y con padecimientos de asfixia e hiperbilirrubinemia. En la Tabla 3.1
se describe los tipos de muestras seleccionadas para esta tesis.

Tabla 3.1. Segmentos de las grabaciones de llanto de infante.

Hiperbilirrubinemia 418 segmentos

Asfixia 340 segmentos

Normales 400 segmentos an_tiene muestras de llanto
originados  por  hambre,
dolor, bafio e incomodidad.

Total de segmentos 1,158 segmentos

Cabe mencionar que de la clase normales se tienen 1,136 segmentos de 1 segundo,

sin embargo, se seleccionaron solo 400 para no desbalancear las clases. Los

segmentos de 1 segundo de cada clase se extrajeron de los archivos grabados de

Ilanto de distintos infantes a quienes se les detectaron las patologias de

hiperbilirrubinemia y asfixia y de infantes sin estas patologias. Estos archivos se
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procesaron anteriormente limpiandolos de espacios en silencio y normalizandolos a la
frecuencia de 8,000 Hertz debido a que la mayoria de los archivos tenian esa

frecuencia.

3.1.2. Extraccién de caracteristicas

El médulo de extraccion se realizé utilizando el software PRAAT [Boersma y
Weenink, 2007]. Cada segmento de 1 segundo se dividio en ventanas de 50 ms. Este
tamafio de ventana es mayor al usado cominmente en el reconocimiento de habla, el
cual es de 40 ms, debido a que en el llanto de infante las variaciones de caracteristicas
son mas lentas, en comparacion con las del habla. Para la extraccion de las

caracteristicas, se utilizaron los pardmetros que describe la Tabla 3.2.

Tabla 3.2. Parametros utilizados para la extraccién de caracteristicas

Caracteristica Parametros de PRAAT Valores
No. Coeficientes 16
Tamario de la ventana 0.05 seg.
MFCC No. de filtros Mel 100
Salto en tiempo 0.05 seg.
No. Coeficientes 16
LPC -
Tamario de la ventana 0.05 seg.
Pitch minimo 100 Hz
Intensidad Tamario de la ventana 0.05 seg
Salto en tiempo 0.05 seg
Salto en tiempo 0.1
Cocleograma Resolucion Frecuencia Bark 0.5

El salto en tiempo es el tiempo que va a avanzar el algoritmo para obtener la siguiente
muestra. Por ejemplo, en el caso de intensidad se definid la ventana en 0.05 seg. asi
que el algoritmo se inicia en el segundo 0 y extrae la primera ventana de 0.05 seg. a la
cual se calcula su intensidad, posteriormente avanza lo correspondiente al salto en
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tiempo, en este caso es 0.05 seg., y toma la segunda ventana de 0.05 seg. para obtener
su intensidad.

Para obtener los coeficientes MFCC y LPC con el software PRAAT, definiendo el
salto en tiempo en 0.05 seg. y el tamafio de la ventana en 0.05 seg., se obtienen 16
coeficientes por cada ventana tomada de la muestra del tamafio definido en 0.05 seg.
Entonces el numero de coeficientes por cada segmento de 1 segundo es 19x16=304
coeficientes MFCC o LPC para cada muestra. En [Orozco, 2002] se demuestra que
para el llanto de infantes se obtienen mejores resultados utilizando 16 coeficientes en

MFCC y LPC, por esta razon se decidio utilizar 16 coeficientes.

En el caso de la intensidad, se definié el mismo salto en tiempo y se obtiene un valor
de intensidad por cada segmento de 0.05 seg. Asi, el nUmero de valores de intensidad
para un segmento de un segundo es de 19. Este valor va ligado al tamafio de ventana
y se optd por definir el salto en tiempo igual al tamafio de la ventana para que el salto

fuera igual y no existiera traslape entre ventanas.

Para obtener los parametros de excitacion de cocleogramas utilizando PRAAT se
tiene que definir un valor de salto en tiempo y de resoluciéon de Frecuencia Bark. El
procedimiento es: se divide el segmento entre el valor del salto en tiempo (1 segundo
/ salto en tiempo) , se toma el valor de la frecuencia més alta en Bark que maneja el
software PRAAT (25.6 Bark), y se divide entre el valor de la resolucion de la
frecuencia que se asigna. Para el salto en tiempo y para la resolucion de frecuencia
Bark, se optd por asignarles los valores 0.1 y 0.5 respectivamente, de esta forma se
tienen 25.6 Bark /0.5 que redondeando es igual a 51 bandas de frecuencia. EI nimero
de pasos es 1 segundo / 0.1 = 10. Entonces por cada segundo se obtienen 51x10 =510
parametros que modelan la excitacion de la membrana bacilar. PRAAT maneja una
resolucion por omision de 0.01 con lo que se obtendrian 25,600 parametros, que
resultan ser vectores demasiado grandes, por lo tanto se optd por utilizar la resolucién
de 0.5 para obtener 510 parametros, que de acuerdo a las pruebas realizadas en la
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seccidon 4.3.1 Resultados usando todas las caracteristicas, mantienen su capacidad
descriptiva.

3.1.3. Reduccion de Datos

En la Tabla 3.3 se resume el numero de atributos obtenidos por cada caracteristica.

Tabla 3.3. Atributos Obtenidos por caracteristica

LPC 304
MFCC 304
Intensidad 19
Cocleograma 510

Para probar el clasificador propuesto en esta tesis se utilizan las matrices de datos sin
reducir, asi como matrices generadas utilizando dos métodos de reduccion: “Analisis
Discriminante Lineal” [Duchene y Leclerg, 1988] y “Reduccion por Operaciones
Estadisticas” [Amaro, 2008].

3.1.3.1. Analisis Discriminante Lineal

El método del Andlisis Discriminante Lineal (LDA por sus siglas en inglés Linear
Discriminand Analisys) es utilizado para la clasificacion y reduccién de datos. Este
método se utiliza en los casos donde los elementos de una misma clase son distintos

entre ellos y su comportamiento es similar al de un generador de datos aleatorio.

El objetivo de este método es encontrar el mejor conjunto de vectores discriminantes
para separar las clases. EI método maximiza el radio de la varianza entre-las-clases y
la varianza dentro-de-las-clases en cualquier conjunto de datos particular de tal modo
gue garantiza la separacion maxima. El algoritmo LDA utilizado para la reduccién de
datos es el propuesto por Duchene y Leclerg [Duchene y Leclerq, 1988].
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En la Figura 3.2 se observa la representacion grafica del cocleograma obtenido para
una muestra de la clase hiperbilirrubinemia sin reducir y en la Figura 3.3 su reduccion
con LDA. Cabe mencionar que el método LDA toma en cuenta la participacion de

cada elemento dentro de las distintas clases.

Representacidn grafica del Cocleograma de una muestra de Hiperbilirrubinemia
g0

60

a0

40+
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“Walores de log parametros del Cocleograma

D 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500
Marmero de parametros del Cocleograma

Figura 3.2. Grafica del Cocleograma para una muestra de la clase Hiperbilirrubinemia sin

reducir.

Representacion grafica de la reduccién por LDA
para el cocleograma de 1 muestra de Hiperbilirrubinemia
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Mamero de LDA's

Figura 3.3. Cocleograma de una muestra de la clase Hiperbilirrubinemia reducido con el método
LDA

34



3.1.3.2. Reduccion por Operaciones Estadisticas

Este método de reduccién de datos fue propuesto y utilizado en [Amaro, 2008], y
consiste en obtener cinco pardmetros del vector de caracteristicas a reducir, los cuales
son: valor minimo, valor maximo, media, desviacion estandar y varianza. Este
método se aplica a los datos de cada clase de manera local sin considerar la clase a la
que pertenece. En la Tabla 3.4 se muestra la reduccion por operaciones estadisticas
para los cocleogramas de la muestra de hiperbilirrubinemia de la Figura 3.2.
Tabla 3.4. Valores obtenidos con la reduccién por operaciones estadisticas para el cocleograma
obtenido de una muestra de hiperbilirrubinemia.

Minimo Méximo Media Desviacién Estandar Varianza
0.0001 70.5325 33.7771 22.6483 512.9436

En las figuras Figura 3.4 y Figura 3.5 se muestra la representacion grafica de los
cocleogramas obtenidos de las 418 muestras de Hiperbilirrubinemia y de las 340

muestras de Asfixia, cuyos valores fueron reducidos por operaciones estadisticas.

Representacidn Gréfica de la matriz de Coclengramas de la clase Hiperhilirubinemia
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Mihimo Maxirmo Media Desgviacidn Estandar “arianza
Operaciones Estadisticas

Figura 3.4. Grafica de los Cocleogramas de la clase Hiperbilirrubinemia reducidos por el método

de operaciones estadisticas.
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Puede notarse visualmente que las representaciones de las clases son muy similares,
debido a que las clases son sobrepuestas, los datos obtenidos con las operaciones no

tienen mucha diferencia entre las dos clases.

Reprasentacidn grafica de la matriz de cocleogramas de la clage Asfixia
700 T T

) eSS
Minimo Maximo Media Desviacion Estandar  Varianza
Operaciones Estadisticas

Figura 3.5. Grafica de los Cocleogramas de la clase Asfixia reducidos por el método de

operaciones estadisticas.

3.1.4. Clasificacion

Teniendo los vectores caracteristicos de cada clase, ya sea reducidos o sin reducir, se
procede a la clasificacién del llanto de infantes. Para esto utilizamos el método de
comparacion difusa de patrones modificado con conjuntos difusos tipo 2 (CDP-T2).
Antes de explicar el método CDP-T2, explicaremos el método de comparacién difusa
de patrones utilizado como base para el presente trabajo [Sayed, 2002], descrito en la
Figura 3.6.

e Comparacion Difusa de Patrones

La comparacion difusa de patrones toma en cuenta la representacion semantica

asociada a los componentes de los datos con lo que se genera una base de

conocimiento de cada clase y con la cual se puede realizar la evaluacién, en el

intervalo [0,1], de la pertenencia de un elemento a cada clase [Said, Sayed y

Billaudel, 2007]. ElI método de comparacion difusa de patrones es un método de
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clasificacion supervisada basada en el uso de histogramas de probabilidad e involucra

dos fases:
Comparacion Difusa de Patrones
é Fase de Entrenamiento N ( Fase de Clasificacion A
; Punto a clasificar.
Vectores de X=Xy %) X=(x1
I (X Koy ) =(x1, ... xa
Entrenamiento. e ' ( )
X=(x, X, .. x.) -
6 : 3
Determinar el valor de
p posibilidad de membresia
Se generan histogramas por cada ;X # (b"; )2 ir);“]:eclage
clase de acuerdo a cada atributo T, = ~ jes el nimero de atributo
& Z b, del vector X
x oy C es el nimero de clases
Se divide el peso de cada bin entre el ba es el bin centro
namero total de puntos pertenencientes a la \ del punto x;. y
misma clase para obtener la probabilidad de
distribucion de cada clase de Yy
acuerdoa cada atributo. T=H(T 7T ... T
* La membresia del punto x
a la clase
Se obtiene la Distribucion de Densidad | S
n"h‘. B Zmin(f{"(h‘. ). P'(b,))
! ek Asigna X a la clase
Donde i es la clase, j es el atributo, h el aﬂ':lﬂ:: rt;tﬁht::s]ii()
nimero de bins y b es el bin nimero k. ~ ) )
N AN J

Figura 3.6. Algoritmo de Comparacion Difusa de Patrones [Said, Sayed y Billaudel, 2007]
I.  Fase de Aprendizaje.

Dadas las clases C;, Cy, ... C, descritas por atributos, se construyen los
histogramas de datos para cada clase de acuerdo a cada atributo. El
histograma se compone por cierto nimero de bins®, el nimero de bins para un

histograma, denotado por h, se determina de forma experimental.

% EI ndmero de bins en un histograma es el nimero de intervalos en que se divide un histograma. Un
bin es un intervalo.
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El peso de cada bin by es el nimero de puntos de aprendizaje localizados en
ese intervalo. La probabilidad de distribucién P’; de la clase C; de acuerdo al
atributo j se calcula dividiendo el peso de cada bin by entre el nimero total de
muestras de aprendizaje pertenecientes a la misma clase N;. Por ultimo se

obtiene la distribucién de densidad utilizando la férmula:

Hij bk :Zh:min(Pij(bk)’Pij(bd ) (3.1)

Fase de Clasificacion

Dado un punto X(xi, ... X,) se determina el valor de posibilidad de membresia

para cada Xx; € X utilizando la formula:

X *(by)?
=T (3.2)

Donde bn es el bin que corresponde al atributo j. Se obtiene la membresia
total de X a cada clase C:

r(X)=H(#", .... 75%)
donde H puede ser una operacién difusa o el promedio de las membresias de X
para la clase c, en [Sayed, 2002] utilizaron la operacion promedio.

Por ultimo se asigna X a la clase donde su promedio de membresias fue el

mayor.
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e Algoritmo de Comparacién Difusa de Patrones con
conjuntos difusos tipo 2.

El algoritmo propuesto se basa en la Comparacion Difusa de Patrones y se
complementa con la utilizacion de conjuntos difusos tipo 2. Se divide en dos fases, la
fase de aprendizaje, donde se recopila la informacion de las clases y se calculan las
membresias primaria y secundaria, posteriormente en la fase de clasificacion, se
calcula la membresia de cada elemento a cada una de las clases, y se decide a cual

pertenece. El algoritmo es el siguiente:
Fase de Aprendizaje

En la fase de aprendizaje se reciben los vectores que contienen los datos de las
caracteristicas de cada clase, y se forma una matriz de entrenamiento para cada clase,
denotada por MatrizEntrenamiento. donde ¢ € (cy, Cy, ... Cm) donde m es en nimero
de clases. Se obtiene una matriz llamada HisT2, por cada clase, la cual es un
histograma que concentra informacion de la matriz de entrenamiento de la clase ¢ y

se obtiene de la siguiente manera:

Se determina el valor mayor y el valor menor que se tienen dentro de las matrices de
entrenamiento de las clases para las que se va a entrenar el clasificador. Se calcula un
vector b, cuyo primer valor el dato menor y el Gltimo valor es el dato mayor y los
valores intermedios son los datos obtenidos de calcular intervalos iguales entre el
dato menor y el dato mayor. EI nimero de intervalos se determina de manera
experimental y representan los bins de un histograma. Posteriormente se determina el
valor d, que es el numero de intervalos en que se dividird cada intervalo dado en b
con lo que se construye una matriz llamada MatrizGuia la cual contiene los valores
determinados por los intervalos y sirve como guia para determinar el bin centro de un

punto x.

Para cada atributo x € X=(Xi, Xz, .... Xn) Qque se encuentra en la matriz de

entrenamiento de la clase c:
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Se obtienen los indices ij tal que MatrizGuia;; es el valor mas cercano a X y se
actualiza el HisT2%;

IS i = HIS i + .
HisT2% = HisT2% + 1 (3.3)

Posteriormente se calculan las membresias primarias y secundarias correspondientes

a los atributos que se contaron en cada HisT2%; de la siguiente forma:

HisT 2%

MsPSjj = ——
HisT 2°max

(3.4)

Donde MsPS; es la membresia primaria del elemento HisT2%;, ¢ es la clase a la que
pertenece y HisT2ax es el valor maximo contenido en el HisT2 de la clase c. Esta

membresia primaria denota el grado de pertenencia de un elemento x a la clase c.

La membresia secundaria se calcula:

HisT 2;
MSScij = C—J

> HisT 2;
c=1

(3.5)

Donde MsS; es la membresia secundaria del elemento HisT2%;, este valor se divide
entre la suma de los valores en HistT2;; de cada clase. Esta membresia secundaria
denota la importancia que tiene un elemento x a la clase ¢ tomando en cuenta las otras
clases. Otro punto a tomar en cuenta es que la sumatoria de las membresias

secundarias de cada clase de ij es igual a 1. Es decir.
C
D MsSf =1
=1

Por ejemplo si un elemento x tiene las membresias 0.3/0.8 para la clase ¢ (membresia
secundaria / membresia primaria) se puede decir que x es importante para la clase c,
pero para las otras clases también es importante, por lo tanto es uno de los elementos

sobrepuestos y no nos proporcionara informacion suficiente para la clasificacion. Por
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otro lado si el elemento x tuviera las membresias 0.8 / 0.6 para la clase c, se puede
decir que este elemento tiene mayor importancia para la clase ¢ que para otras clases.

Fase de Clasificacion

En la fase de clasificacion se recibe un elemento X=(x1,X,,...Xn) del cual se obtiene su
membresia a cada clase para ello se obtiene los indices ij tal que MatrizGuia;; es el
valor mas cercano a xi, donde xc € X, y si MsS%;>Py se calcula la membresia con la
ecuacion (8) de lo contrario se calcula con la ecuacion (9). Py es un parametro que se
puede modificar de forma experimental, y puede tomar valores de [0,1], y que sirve
para evaluar la membresia secundaria del elemento xi, debido a que dependiendo del
valor de la membresia secundaria podemos saber si el elemento es importante para la
clase, entonces si la membresia secundaria es mayor a Py se maximiza su membresia

final de lo contrario se minimiza.
7[C(Xk) = MSPCij+MSSCij (3.6)
ﬂC(Xk) = (MSPCij+MSSCij) /2 (3.7
donde m(x‘%) representa la membresia del punto x; a la clase c, si la membresia
secundaria que se tiene para el punto ij en la clase ¢ es mayor a Py significa que ese
punto es importante para esa clase asi que se suman las membresias primaria y

secundaria, de lo contrario, el punto no es tan importante para la clase ¢ asi que se

divide la suma de las membresias primaria y secundaria entre dos.
Posteriormente se obtiene la membresia total de X para la clase ¢

°(X)=H[r(x"), n(x°s) .... n(x°)] (3.8)

donde 7°(X) es la membresia de la muestra X a la clase ¢ y la funciéon H es el

promedio de las membresias obtenidas por cada punto Xg.

Se asigna el elemento X a la clase a la que haya obtenido mayor membresia. Es

importante hacer mencidn que para las pruebas realizadas en este trabajo se utilizaron
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los siguientes parametros: b=20 y d=10, es decir, que los HisT2 generados en cada
prueba fueron del tamafio 20x10 al igual que las matrices de las membresias primaria
y secundaria. NOtese que sin importar el tamafio de las muestras ni de los atributos,
cada clase se representaba las matrices del mismo tamafo, lo que hace a la fase de

clasificacion ser un algoritmo simple y rapido.
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Capitulo 4
EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

4.1. Descripcion de las pruebas realizadas

Para probar el clasificador propuesto en esta tesis, se realizaron pruebas de
clasificacion a dos conjuntos de datos. El primero es un conjunto de datos de flores
iris [Fisher, 1936], comUnmente utilizado para realizar pruebas de clasificadores, el
cual se usO para validar experimentalmente la implementacion del algoritmo. El
segundo conjunto utilizado contiene los llantos de infantes con hiperbilirrubinemia,
asfixia y normales. Para cada conjunto de datos se realizaron las pruebas basandonos

en el método de validacion cruzada 10-folds, que se describe a continuacion.

4.1.1. Descripcion del método de validacion cruzada 10-folds

Para realizar las pruebas del clasificador se utiliz6 el método de validacién cruzada
10-folds que consiste basicamente en dividir el conjunto total de las muestras en 10
subconjuntos y probar con cada uno. Se toman 9 subconjuntos como entrenamiento y
un subconjunto como prueba, se guarda el resultado de la evaluacion de la prueba y
se vuelve a repetir el procedimiento tomando otro subconjunto para prueba y
entrenando con el resto. Este proceso se repite 10 veces reportandose resultados para

cada prueba la media de todo el experimento.

4.1.2. Métricas de evaluacion

Para evaluar el clasificador por cada corrida obtenida con el método de validacion
cruzada 10-folds se obtuvo su matriz de confusion, la precision y el recuerdo del

clasificador para cada clase.
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Una matriz de confusion M de tamafio nxn, donde n es el nimero de clases, es una
herramienta de visualizacion donde cada columna de la matriz representa el nimero
de veces que se clasifico un elemento de prueba en cada clase y cada fila representa
las instancias en que se clasificaron en la clase real. Una ventaja de la matriz de

confusion es que se puede ver si el clasificador esta confundiendo dos clases.

s > HEBEEEEEES

/\

SEEEREEEN - SSEESEEEs

<. ~ g —

Datos para Pruebas Datos para Entrenamiento Datos para Entrenamiento Datos para Pruebas

Figura 4.1. Algoritmo validacion cruzada 10-folds.

En la Tabla 4.1 se muestra un ejemplo de la matriz de confusion de una corrida de la
clasificacion utilizando el conjunto de datos de llanto de infantes. Se tienen tres
clases: normal, asfixia e hiperbilirrubinemia. La primera fila de datos muestra que de
los 30 elementos de la clase normal que se usaron para la prueba de clasificacion, 27
fueron clasificados correctamente (en la clase normal) y 3 fueron clasificados

errbneamente, dos en la clase asfixia y 1 en la clase hiperbilirrubinemia.

La precision de un clasificador para la clase ¢ es el porcentaje de elementos
clasificados de forma correcta en la clase c. En [Montes y Villasefior, 2007] la
definen como la probabilidad de que si una instancia x es clasificada en la clase c, la

instancia realmente pertenezca a esa clase. La formula es la siguiente:

precision, = [%J*loo (4.1)

t
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donde E. es el total de elementos clasificados en la clase ¢ y E; es el total de

elementos que pertenecian a la clase c.

El recuerdo con respecto a una clase se define como la probabilidad de que si una
instancia x pertenece a una clase c, el clasificador la clasifica correctamente. Se

calcula de la siguiente manera [Montes y Villasefior, 2007]:

recuerdo, = [?j *100 (4.2)

tc
donde E. es el total de elementos clasificados en la clase ¢ y Ei es el total de

elementos que se clasificaron en la clase c, incluyendo los que pertenecian a otras
clases.

Para el ejemplo mostrado en la Tabla 4.1, la precision de cada clase se calcula como:

27

——— |*100 =90%
27+2+1

precision, .. :(

34

—— |*100 =100%
0+34+0

precision ;. :(

42

——— |[*100 =100%
0+0+42

preCISIonhiperbilirrubinemia = (
La dltima columna de la Tabla 4.1 es el recuerdo, el cual es otro método de

evaluacion de un clasificador. El recuerdo para las tres clases del ejemplo de la Tabla

4.1 se calcula de la siguiente manera:

27

recuerdo, .., = (2700
+0+

j*lOO =100%
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recuerdo,g. =(

reGuerdOhiperbilirrubinemia = (

2+34+0

34

42
1+0+42

J*lOO =94.44%

)*100 =97.67%

Tabla 4.1. Ejemplo de una matriz de confusién con precisidn y recuerdo..

Normal Asfixia | Hiperbilirrubinemia | Precisién | Recuerdo
Normal 27 2 1 90.00% | 100.00%
Asfixia 0 34 0 100.00% | 94.44%
Hiperbilirrubinemia 0 0 42 100.00% | 97.67%

En todas las pruebas que se realizaron se calcularon las matrices de confusion, su
precision y recuerdo correspondientes. En este capitulo se presentan los resultados
principales y en el Apéndice A se detallan los resultados de todas las pruebas.

4.1. Pruebas de Funcionalidad

Se realiz6 una prueba de funcionalidad del algoritmo implementado utilizando el
conjunto de datos de las flores iris, recopilado por Sir Ronald Aylmer Fisher y que se
acostumbra utilizar como medio de comparacién de eficacia entre clasificadores. La
base de datos consta de los datos de 50 muestras de cada una de las tres especies de
flores iris (versicolor, virginica y setosa) de las cuales se obtuvieron cuatro
caracteristicas: el ancho y largo del sépalo y peétalo de las flores. El conjunto de datos
se obtuvo de [Fisher, 1936].

En la Tabla 4.2 se muestra el resumen de los resultados obtenidos de las pruebas de
funcionalidad con el conjunto de datos de las flores Iris. En esta tabla podemos
observar que en cuatro corridas se obtuvo la media de precision del 100 %, en dos
corridas se obtuvo la media de precision del 87.67 % y en cuatro corridas la media de

precision del 93%.
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Tabla 4.2. Pruebas con los datos Fisher Iris

Corrida Precisién
(validacion Media
cruzada 10-folds) Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica

1 100.00% 80.00% 80.00% 86.67%
2 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
3 100.00% 80.00% 100.00% 93.33%
4 100.00% 80.00% 80.00% 86.67%
5 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
6 100.00% 80.00% 100.00% 93.33%
7 100.00% 80.00% 100.00% 93.33%
8 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
9 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
10 100.00% 80.00% 100.00% 93.33%

P’T":t‘:l‘:':s 100.00% 88.00% 96.00% 94.67%

En la Tabla 4.3 se muestra el recuerdo del clasificador. Se puede observar que el
promedio total del recuerdo es de 95.22% lo que significa que la confusion entre las

clases fue pequenia.

Tabla 4.3. Pruebas con los datos Fisher Iris

Corrida Recuerdo
(validacion Media
cruzada 10-folds) Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica

1 83.33% 100.00% 80.00% 87.78%
2 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
3 83.33% 100.00% 100.00% 94.44%
4 100.00% 80.00% 80.00% 86.67%
5 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
6 100.00% 100.00% 83.33% 94.44%
7 83.33% 100.00% 100.00% 94.44%
8 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
9 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
10 100.00% 100.00% 83.33% 94.44%

P’T":t‘:l‘:':s 95.00% 98.00% 92.67% 95.22%
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4.2.Pruebas con tres clases de llanto

4.2.1. Resultados usando todas las caracteristicas

El reconocedor fue probado con los vectores de caracteristicas combinando las cuatro
caracteristicas. Por cada clase se tiene el siguiente nimero de muestras: 400 para la
clase normal, 340 para la clase asfixia y 418 para la clase hiperbilirrubinemia. Para
cada muestra se obtuvieron 4 vectores de caracteristicas: LPC, MFCC, Intensidad y

Cocleogramas de tamafio 304, 304, 19 y 510 respectivamente.

Segun las caracteristicas que se utilizaron para cada prueba, se formaron vectores por
cada clase, en el caso de las pruebas con la combinacion de las cuatro caracteristicas
por cada muestra se tienen 304+304+19+510=1137 atributos. Para la clase
hiperbilirrubinemia se tiene una matriz de 418x1137 ya que son 418 muestras por
1137 atributos, para la clase normal la matriz es de 400x1137 y para la clase asfixia el

tamano de la matriz es de 340x1137.

Para aplicar el método validacion cruzada 10-folds se dividieron las matrices, para el
caso de la clase normal se dividié la matriz en 10 subconjuntos de 40 muestras, para
la clase asfixia se obtuvieron 10 subconjuntos de 34 muestras y para la clase
hiperbilirrubinemia se obtuvieron 9 subconjuntos de 42 muestras y uno de 41

muestras.

Los resultados de las pruebas se muestran en la tabla 4.4 , donde se obtuvo una
precision media del 89.85% para el total de la prueba, sin embargo, también podemos
observar que para la clase hiperbilirrubinemia se obtuvo mayor porcentaje de
precision 99.29 % en promedio de las 10 corridas, mientras que para la clase normal
su promedio fue del 79.67% en promedio de las 10 corridas, para la clase Asfixia se
obtuvo en promedio 90.59%. Esto nos indica que la clase que mejor se clasifica es la

de Hiperbilirrubinemia.
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Tabla 4.4. Pruebas con datos obtenidos de las muestras de Llanto de infante, sin reducir.

Caracteristicas: Cocleogramas, LPC, MFCC e Intensidad
Corrida Precision
(validacion Media
cruzada 10- Normal Asfixia Hiperbilirrubinemia
folds)
1 90.00% 100.00% 100.00% 96.67%
2 53.33% 100.00% 97.62% 83.65%
3 100.00% 76.47% 100.00% 92.16%
4 100.00% 91.18% 100.00% 97.06%
5 96.67% 100.00% 95.24% 97.30%
6 76.67% 100.00% 100.00% 92.22%
7 83.33% 100.00% 100.00% 94.44%
8 53.33% 64.71% 100.00% 72.68%
9 70.00% 88.24% 100.00% 86.08%
10 73.33% 85.29% 100.00% 86.21%
Promedios | 79.67% 90.59% 99.29% 89.85%

La media de precisién mas alta por corrida fue la nimero 5 con 97.30 % donde la
precision por clase fue 96.67%, 100.00% y 95.24% para las clases Normal, Asfixia e

Hiperbilirrubinemia, respectivamente.

La tabla 4.5 muestra el recuerdo obtenido en cada clase y la media total del recuerdo
que es de 93.92%, ndtese que la clase normal tiene como recuerdo el 100% siendo
que su precision fue la mas baja para estas pruebas, de 79.67%, y el recuerdo de la
clase hiperbilirrubinemia fue el mas bajo, de 86.49%, mientras que el recuerdo de la
clase normal fue del 100%, esto significa que ningin elemento fue erréneamente
clasificado como normal y que existieron elementos que se clasificaron erréneamente
en la clase hiperbilirrubinemia asi que existié confusion de las clases normal y asfixia

con la clase hiperbilirrubinemia.
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Tabla 4.5. Recuerdo de las pruebas con datos obtenidos de las muestras de Llanto de infante, sin

reducir.
Caracteristicas: Cocleogramas, LPC, MFCC e Intensidad
Corrida (validacion Recuerdo Media
cruzada 10-folds) Normal Asfixia Hiperbilirrubinemia
1 100.00% 94.44% 97.67% 97.37%
2 100.00% 69.39% 100.00% 89.80%
3 100.00% 100.00% 84.00% 94.67%
4 100.00% 100.00% 93.33% 97.78%
5 100.00% 94.44% 97.56% 97.34%
6 100.00% 94.44% 89.36% 94.60%
7 100.00% 100.00% 89.36% 96.45%
8 100.00% 100.00% 61.76% 87.25%
9 100.00% 100.00% 76.36% 92.12%
10 100.00% 100.00% 75.47% 91.98%
Promedios Totales | 100.00% | 95.27% 86.49% 93.92%

También se realizaron pruebas combinando caracteristicas para determinar cuales
identifican a las clases hiperbilirrubinemia y asfixia. En la Tabla 4.6 se muestra la
media obtenida para la precision y el alcance de cada clase. Se observa que la
combinacion de caracteristicas con mejores resultados es la de LPC-Cocleogramas
superando incluso los resultados que obtuvieron todas las caracteristicas juntas. En
cuanto a los resultados de las caracteristicas individuales el mejor resultado fue el
obtenido con la caracteristica LPC y el peor resultado fue el obtenido con la

caracteristica intensidad.

Es importante mencionar que aunque la matriz de Cocleogramas es la que tiene
mayor numero de atributos, su desempefio fue superado por LPC, por lo que podemos
decir que los LPC hacen una mejor representacion de las clases asfixia e

hiperbilirrubinemia.
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Tabla 4.6. Resultados de pruebas con combinacién de caracteristicas.

Clases -
o edia
Caratl:t.erlstlcas Normal Asfixia Hiperbilirrubinemia
Utilizadas
Precision | Recuerdo | Precision | Recuerdo | Precision | Recuerdo | Precision | Recuerdo
Cocleogramas 85.33% 86.05% 85.59% 87.71% 84.08% 83.43% 85.00% 85.73%
Intensidad 51.67% 55.59% 40.59% 47.69% 91.67% 69.61% 61.31% 57.63%
LPC 72.75% 96.42 94.71 100.00% | 100.00% 81.69 89.15 92.70
MFCC 66.19% 93.08% 70.00% 90.71% | 100.00% | 73.00% 78.73% 85.60%
LPC- 86.75% 96.75 94.41 92.80 94.05% 88.05 91.74% | 92.53%
Cocleogramas :
LPC-
Cocleogramas- | 78.33% 99.64% | 78.53% 71.75% 97.14% 77.10% 84.67% 82.83%
MFCC
LPC-
ﬁ’gec‘_’gramas' 79.67% | 100.00% | 90.59% | 95.27% | 99.29% | 86.49% | 89.85% | 93.92%
Intensidad

4.2.2. Resultados obtenidos con datos reducidos

También se realizaron pruebas con datos reducidos con el método LDA (ver seccion
3.1.3.1) y con el método de reduccidn estadistica (ver seccion 3.1.3.2), para tener otro
punto de comparacién para los resultados obtenidos del clasificador.

Resultados con reduccion LDA

En el caso de la clasificacion con las matrices reducidas por el método LDA a 15
elementos, se realizaron pruebas combinando todas las caracteristicas, obteniendo 3
matrices con 15+15+19+15=64 caracteristicas por clase. El tamafio de los vectores
reducidos por LDA es 15 para LPC, 15 para MFCC y 15 para Cocleogramas, la
caracteristica intensidad no fue reducida debido a que su tamafio es 19 y no es muy
grande. La division de las muestras para el método validacion cruzada 10-folds es la
misma que en las matrices sin reducir, ya que son el mismo namero de muestras, solo

cambia el nimero de atributos por muestra.
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Los resultados de la clasificacion se pueden observar en la Tabla 4.7, donde la
precision mas alta fue para la clase hiperbilirrubinemia en la mayoria de las corridas,
y la media de precision més alta fue para la corrida 1 donde se alcanzé un 91.99 % y

la precision mas baja fue para la corrida 8 donde solo se obtuvo el 71.08 %.

Tabla 4.7. Precisién obtenida en la clasificacion utilizando datos reducidos con el método LDA.

Caracteristicas: Cocleogramas, LPC, MFCC e Intensidad
Corrida Precisién
(validacion Media
cruzada 10-folds) Normal Asfixia Hiperbilirrubinemia
1 92.50% 88.24% 95.24% 91.99%
2 90.00% 76.47% 92.86% 86.44%
3 97.50% 44.12% 100.00% 80.54%
4 97.50% 44.12% 100.00% 80.54%
5 82.50% 76.47% 100.00% 86.32%
6 82.50% 97.06% 80.95% 86.84%
7 90.00% 70.59% 97.62% 86.07%
8 67.50% 55.88% 92.86% 71.08%
9 67.50% 88.24% 92.86% 82.86%
10 47.50% 100.00% 100.00% 82.50%
Promedios | 81.50% | 74.12% 95.24% 83.62%

En la Tabla 4.8 se muestra el calculo del recuerdo para cada corrida de la
clasificacion con datos reducidos con el método LDA. Cabe destacar que la clase que
obtuvo menor recuerdo fue Hiperbilirrubinemia, lo que significa que se confundieron

elementos de la clase Normal y Asfixia con la clase de Hiperbilirrubinemia.
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Tabla 4.8. Recuerdo obtenida en la clasificacién utilizando datos reducidos con el método LDA.

Caracteristicas: Cocleogramas, LPC, MFCC e Intensidad
Corrida Recuerdo
(validacion Media
cruzada 10-folds) Normal Asfixia Hiperbilirrubinemia

1 94.87% 100.00% 85.11% 93.33%
2 90.00% 92.86% 81.25% 88.04%
3 76.47% 93.75% 85.71% 85.31%
4 86.67% 100.00% 75.00% 87.22%
5 91.67% 100.00% 77.78% 89.81%
6 97.06% 80.49% 82.93% 86.82%
7 100.00% 96.00% 74.55% 90.18%
8 84.38% 86.36% 62.90% 77.88%
9 100.00% 90.91% 69.64% 86.85%
10 100.00% 100.00% 66.13% 88.71%

Pr_lc_)n:eldios 92.11% 94.04% 76.10% 87.42%

otales

Resultados Obtenidos con reduccidn por operaciones estadisticas

Se obtuvieron matrices de caracteristicas reducidas utilizando el método de reduccién
estadistica propuesto por Amaro (2008). Las caracteristicas de cada matriz se
redujeron a 5 valores de caracteristicas, asi se combinaron las matrices de cuatro
caracteristicas (cocleogramas, intensidad, LPC y MFCC) obteniendo al final
5+5+5+5=20 caracteristicas para cada clase. Para la clase normal la matriz obtenida
es de 400 muestras x 20 caracteristicas. Para la clase asfixia la matriz es de 340
muestras x 20 caracteristicas y para la clase hiperbilirrubinemia su matriz es de 418
muestras x 20 caracteristicas. La division de las muestras para el método validacion
cruzada 10-folds es la misma que en las matrices sin reducir, ya que son el mismo

numero de muestras, solo cambia el niUmero de caracteristicas por muestra.

Los resultados se muestran en la Tabla 4.9, donde se observa que la Unica clase con
precision alta fue la de hiperbilirrubinemia mientras que las clases normal y asfixia

tienen su precision muy baja en todas las corridas.
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Tabla 4.9. Clasificacion utilizando datos reducidos con el método de reduccion estadistica.

Caracteristicas: Cocleogramas, LPC, MFCC e Intensidad
Corrida Precision
(validacion . . . . Media
cruzada 10-folds) Normal Asfixia Hiperbilirrubinemia
1 2.56% 26.47% 100.00% 43.01%
2 7.50% 55.88% 97.62% 53.67%
3 15.00% 26.47% 100.00% 47.16%
4 20.00% 14.71% 100.00% 44.90%
5 12.50% 14.71% 100.00% 42.40%
6 20.00% 0.00% 100.00% 40.00%
7 12.50% 0.00% 83.33% 31.94%
8 5.00% 0.00% 100.00% 35.00%
9 5.00% 0.00% 100.00% 35.00%
10 5.00% 2.86% 100.00% 35.95%
P’T":t‘:l‘:':s 10.51% | 14.11% 98.10% 40.90%

Tabla 4.10. Recuerdo obtenido en la clasificacion utilizando datos reducidos con el método de
reduccién estadistica.

Caracteristicas: Cocleogramas, LPC, MFCC e Intensidad
Corrida Recuerdo
(validacion Media
cruzada 10-folds) Normal Asfixia Hiperbilirrubinemia

1 50.00% 60.00% 42.86% 50.95%
2 60.00% 54.29% 53.95% 56.08%
3 100.00% 75.00% 42.86% 72.62%
4 72.73% 100.00% 42.00% 71.58%
5 100.00% 55.56% 41.18% 65.58%
6 80.00% 0.00% 39.62% 39.87%
7 83.33% 0.00% 35.35% 39.56%
8 100.00% 0.00% 36.84% 45.61%
9 100.00% 0.00% 36.84% 45.61%
10 50.00% 100.00% 39.05% 63.02%

Promedios | 79.61% 44.48% 41.05% 55.05%

En la Tabla 4.10 se muestra el recuerdo obtenido para cada clase, donde observamos
que la clase con menor alcance es hiperbilirrubinemia a pesar de que su precision fue
la mas alta de 98.10%, esto debido a que se confundieron las clases Asfixia y Normal

con Hiperbilirrubinemia asi que, aunque se clasificaron bien la mayoria de elementos

54



etiquetados como hiperbilirrubinemia, se clasificaron mal las clases Asfixia y Normal

ya gue se clasificaron como hiperbilirrubinemia.

Cabe mencionar que el recuerdo mas bajo fue para la clase hiperbilirrubinemia, que
es un resultado opuesto a la precision que obtuvo, lo que significa que hubo mucha
confusion de las clases normal y asfixia con la de hiperbilirrubinemia. Debido a que
las clases son sobrepuestas, los datos reducidos por operaciones estadisticas resultan

ser muy similares entre las clases.

4.3. Pruebas con dos Clases de llanto: Normal e
Hiperbilirrubinemia

Con la finalidad de detectar qué caracteristicas son las que mejor describen a la clase
hiperbilirrubinemia se realizaron una serie de pruebas solo con dos clases, utilizando
las cuatro caracteristicas de forma individual y haciendo combinaciones (Intensidad,
LPC, MFCC y Cocleogramas). Para estas pruebas se utilizaron matrices sin reducir.

Tabla 4.11. Pruebas realizadas para la clasificacidn de dos clases: Normal e Hiperbilirrubinemia.

Resumen de Resultados

Clases X
e o ST TP Media
Caracteristicas utilizadas Normal Hiperbilirrubinemia
Precision | Recuerdo | Precision | Recuerdo | Precisién | Recuerdo
Intensidad 58.50% | 91.88% | 92.14% | 74.75% | 75.32% | 83.32%
LPC 85.50% | 87.75% | 88.33% | 84.49% | 86.92% | 86.12%
MFCC 86.75% | 94.68% | 95.00% | 88.45% | 90.88% | 91.57%
Cocleogramas 84.25% | 75.41% | 63.46% | 87.18% | 73.86% | 81.30%
LPC-MFCC 93.50% | 97.49% | 97.62% | 94.05% | 95.56% | 95.77%
LPC-Intensidad 50.25% | 92.24% | 94.76% | 68.90% | 72.51% | 80.57%
LPC-Cocleogramas 75.25% | 97.14% | 98.33% | 82.19% | 86.79% | 89.67%
MFCC-Cocleogramas 73.75% | 85.77% | 88.10% | 82.97% | 80.93% | 84.37%

Como se observa en la Tabla 4.11 los mejores resultados fueron los obtenidos con la
caracteristica LPC y el segundo mejor fue con MFCC, asi que se realizaron pruebas
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con la combinacion de dos caracteristicas y se obtuvo el mejor resultado con la

combinacidn de las caracteristicas LPC y MFCC.

En la Tabla 4.12 se muestran los resultados obtenidos de las pruebas realizadas para
la clasificacion de dos clases utilizando las caracteristicas LPC y MFCC. Estas

pruebas fueron las que obtuvieron mejores resultados.

Tabla 4.12. Pruebas realizadas con dos clases (Normal e Hiperbilirrubinemia) utilizando la
combinacién de dos caracteristicas, LPC y MFCC.

Caracteristica: LPC-MFCC ‘

Corrid.a Normal Hiperbilirrubinemia Media

validacion

cruzada 10 folds | precisién Recuerdo Precision Recuerdo Precision Recuerdo

1 95.00% 100.00% 100.00% 95.45% 97.50% 97.73%

2 92.50% 88.10% 88.10% 92.50% 90.30% 90.30%

3 90.00% 97.30% 97.62% 91.11% 93.81% 94.20%

4 95.00% 97.44% 97.62% 95.35% 96.31% 96.39%

5 92.50% 97.37% 97.62% 93.18% 95.06% 95.28%

6 95.00% 100.00% 100.00% 95.45% 97.50% 97.73%

7 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%

8 97.50% 100.00% 100.00% 97.67% 98.75% 98.84%

9 90.00% 94.74% 95.24% 90.91% 92.62% 92.82%

10 87.50% 100.00% 100.00% 88.89% 93.75% 94.44%

P':’:::,:':S 93.50% | 97.49% | 97.62% | 94.05% | 95.56% | 95.77%

Como se puede observar el recuerdo de la clase normal e hiperbilirrubinemia tiene

como media 95.77% lo que significa que no existié mucha confusion.

En la Tabla 4.13 se observan las matrices de confusion obtenidas por cada corrida del
método de validacion cruzada 10-folds. En esta tabla se puede observar que existia
mayor confusion de elementos que pertenecian a la clase normal con elementos de

hiperbilirrubinemia.

56



Tabla 4.13. Matriz de Confusién de las Pruebas con dos clases utilizando LPC-MFCC

Matriz de confusion de pruebas con LPC-MFCC \

No. De corrida
validacién Clases Normal Hiperbilirrubinemia
cruzada 10-folds
1 Normal 38 2
Hiperbilirrubinemia 0 42
2 Normal 37 3
Hiperbilirrubinemia 5 37
3 Normal 36 4
Hiperbilirrubinemia 1 41
a Normal 38 2
Hiperbilirrubinemia 1 41
5 Normal 37 3
Hiperbilirrubinemia 1 41
6 Normal 38 2
Hiperbilirrubinemia 0 42
7 Normal 40 0
Hiperbilirrubinemia 0 42
3 Normal 39 1
Hiperbilirrubinemia 0 42
9 Normal 36 4
Hiperbilirrubinemia 2 40
10 Normal 35 5
Hiperbilirrubinemia 0 40

4.4. Comparacion con otros trabajos.

Se hace una comparacion con algunos resultados obtenidos por Amaro (2008), ya que
realizd pruebas con llantos de infantes de las clases normal, sordos y asfixia
utilizando las mismas caracteristicas que en este trabajo: LPC, MFCC, Cocleogramas
e Intensidad. Realiz6 la clasificacion con distintos algoritmos entre los que se
encuentra: la red neuronal Feed Fordward y Naive Bayes. En la Tabla 4.14 se

muestra una tabla con algunos resultados obtenidos por Amaro.

Cabe mencionar que Amaro [Amaro, 2008] utilizo diferentes parametros para la
obtencion de las caracteristicas, ya que obtuvo 2500 valores por cocleograma, los
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cuales redujo a 500 eligiendo valores de forma aleatoria y posteriormente aplicando
la reduccién LDA o reduccion estadistica. También difieren los datos LPC y MFCC
ya que incluyo un valor llamado ganancia, que describe el error de los coeficientes
LPC, calculada por el software PRAAT [Boersma y Weenink, 2007] para cada
conjunto de 16 coeficientes; esta ganancia no fue considerada en este trabajo.

Tabla 4.14. Resultados obtenidos por Amaro [Amaro, 2008]

Caracteristicas

dela Clases Reduccion Precision
Clasificacion

LPC-Cocleogramas | Normal-Sordos-Asfixia LDA 15 atributos 87.41%
LPC-

Cocleogramas- Normal-Sordos-Asfixia LDA 20 atributos 91.30%
Intensidad-MFCC

LPC Normal-Asfixia LDA 9 atributos 91.87%
MFCC Normal-Asfixia LDA 9 atributos 89.5%

Tabla 4.15. Resultados obtenidos en éste trabajo.

Caracteristicas
dela Clases Reduccién Precision
Clasificacion

LPC-Cocleogramas | Normal-Asfixia-Hiperbilirrubinemia | LDA 15 atributos 91.49%
LPC-
Cocleogramas- Normal-Asfixia-Hiperbilirrubinemia | LDA 15 atributos 89.85%
Intensidad-MFCC
LPC-MFCC Normal- Hiperbilirrubinemia Sin reduccion 95.56 %
LPC-MFCC Normal-Asfixia Sin reduccion 99.02 %

En la tabla 4.15 se muestran algunos resultados obtenidos en este trabajo,
considerando caracteristicas similares a las que utiliz6 Amaro para poder hacer una
comparacion. En el caso de la clasificacion de dos clases con las caracteristicas LPC

y MFCC se mejord el desempefio con el algoritmo de Comparacién Difusa de
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Patrones con conjuntos Difusos tipo 2. En el caso de la clasificacion de tres clases

utilizando cuatro caracteristicas no se mejoro el desempefio.
Otras comparaciones

También se realizaron pruebas con los conjuntos de datos de Ljubljana Breast Cancer
(LBC) y el de Pima Indians Diabetes [Newman, Hettich, Blake y Merz, 2008], la

descripcidn de estos conjuntos de datos se muestra en la tabla 4.16.

Tabla 4.16 Descripcion de los conjuntos de datos Pimay LBC.

Atributos
Clases por Elementos por clase
elemento

Conjunto

de Datos

2, Con diabetes y sin 268 de la clase con diabetes,

diabetes 500 de la clase sin diabetes
LBC 2, Con Cancer de 9 218de la clase sin cancer,

seno y sin Cancer. 68 de la clase con cancer

Se utiliz6 el algoritmo CDP-T2 para clasificar también las bases de datos Pima y
LBC para poder comparar con los resultados reportados en [Said, Sayed y Billaudel,

2007], cuyos resultados se muestran en la tabla 4.17.

Tabla 4.17. Resultados obtenidos de pruebas realizadas con los conjuntos de datos Pimay LBC.

Criterio de evaluacion Precision
CDP [Said, Sayed
IMietado y Billaudel, 2007]
Pima 75.22% 69.27%
LBC 79.65% 74.13%

Como se puede observar el método CDP-T2 mejoro los resultados reportado por
[Said, Sayed y Billaudel, 2007].

4.5. Discusion

Los mejores resultados, para la clasificacion de tres clases de llanto, se obtuvieron
utilizando las caracteristicas LPC-Cocleogramas, que fueron las que mejor

describieron a las clases. También se obtuvo un buen resultado con la combinacion de
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las cuatro caracteristicas (LPC, MFCC, Cocleogramas e Intensidad), aunque no
mejoro lo obtenido con las dos caracteristicas LPC-Cocleogramas, probablemente
porque al utilizar en la combinacion la caracteristica intensidad, provoco que se
confundieran las clases, ya que las pruebas que se realizaron con la caracteristica
intensidad demostré que con esta caracteristica existe mayor confusion entre las

clases.

Los resultados obtenidos en la clasificacion con los datos reducidos con LDA no
mejoraron los resultados en comparacién con las pruebas realizadas con los datos sin
reducir, aunque no fueron , ya que con esta reduccién se obtienen los datos mas
representativos de cada clase, debido a que el algoritmo toma en cuenta los datos

caracteristicos de todas las clases.

El bajo desempefio que presento la clasificacion con datos reducidos por operaciones
estadisticas es debido a que la reduccién solo obtiene datos de cada clase sin
considerar la importancia de los datos entre clases. Debido a que las clases con las
que se realizaron las pruebas en esta tesis son clases sobrepuestas, las matrices
obtenidas con esta reduccién fueron muy similares, asi que el clasificador no obtuvo

suficiente informacidon de cada clase generandose confusion.

Por otro lado con las pruebas realizadas con dos clases de llanto, normal e
hiperbilirrubinemia, se puede ver que las caracteristicas que mejor identifican a la

clase hiperbilirrubinemia son LPC y MFCC.
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Capitulo 5
CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1. Conclusiones y aportaciones principales

Se cumplié el objetivo principal de este trabajo que fue la implementacion del
algoritmo de Comparacion Difusa de Patrones utilizando Conjuntos Difusos tipo 2
para clasificar llanto de infantes diagnosticados con patologias de riesgo neurolégico,
que en este caso fueron solo hiperbilirrubinemia y asfixia, y que ademés tienen como

caracteristica que son clases sobrepuestas.

Cabe hacer notar que hasta el momento de la preparacion de este documento esta

clase patoldgica no se habia clasificado de forma automatica en trabajos anteriores.

Dentro de las conclusiones importantes obtenidas esta que los mejores resultados son
los que se obtienen clasificando solo dos clases simultdneamente, utilizando las
caracteristicas LPC y MFCC.

A partir de los resultados obtenidos se determina que las clases asfixia e
hiperbilirrubinemia resultaron ser las mas sobrepuestas entre si, debido a que los
valores de recuerdo para cada clase fueron regularmente, los mas bajos de las

pruebas.
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También se demostro que las caracteristicas LPC y Cocleogramas identificaron mejor
el llanto de infantes que tienen patologias de riesgo neuroldgico. Los mejores
resultados al clasificar las tres clases simultaneamente (normal, asfixia e
hiperbilirrubinemia) se obtuvieron utilizando juntas las caracteristicas LPC y
Cocleogramas. Asimismo se observo que las caracteristicas que mejor definen a la

clase hiperbilirrubinemia son LPC y MFCC.

El método de Comparacion Difusa de Patrones con Conjuntos Difusos tipo 2 es un
método simple de orden polinomial, que obtiene buenos resultados sin utilizar

demasiados recursos del ordenador.

El uso de los conjuntos difusos tipo 2 nos da una mejor representacion de los
elementos que pertenecen a cada clase, y en el caso de nuestra implementacion, nos
dio informacion de la importancia de cada elemento a cada clase dando asi mejores

resultados en la clasificacion de elementos de clases sobrepuestas.

También pudimos notar que los mejores resultados fueron con el conjunto de datos
que no tuvieron ningun tipo de reduccion, por lo que podriamos omitir el blogue de

reduccion de vectores en el caso de la clasificaciéon con el método CDP-T2.

5.2. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se propone agregar nuevas clases de llanto de infante para ser
clasificadas. Asimismo, es conveniente realizar pruebas utilizando otras
caracteristicas que puedan representar a la clase de hiperbilirrubinemia, como la

frecuencia fundamental, que no se utilizo en este trabajo.

Es necesario obtener mas muestras de Ilanto de cada clase para mejorar el desempefio
de entrenamiento ya que se cuentan con pocas muestras para las clases asfixia e

hiperbilirrubinemia.
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También se puede incursionar probando el algoritmo propuesto con otras
operaciones, como el promedio ponderado o operaciones difusas, para la obtencién de

la membresia.
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APENDICE A.

En éste apéndice se muestran algunas matrices de confusion obtenidas al realizar las
pruebas, asi como los mejores resultados obtenidos para la realizacion de las pruebas
con 2 clases.

Tabla A.1 Matriz de Confusidn de las pruebas con la base de datos de las Flores Iris

No. De corrida Clase Iris-setosa | lIris-versicolor virlgrilli-ica

Iris-setosa 5 0 0

1 Iris-versicolor 0 4 1
Iris-virginica 1 0 4

Iris-setosa 5 0 0

2 Iris-versicolor 0 5 0
Iris-virginica 0 0 5

Iris-setosa 5 0 0

3 Iris-versicolor 1 4 0
Iris-virginica 0 1 4

Iris-setosa 5 0 0

4 Iris-versicolor 0 4 1
Iris-virginica 0 0 5

Iris-setosa 5 0 0

5 Iris-versicolor 0 5 0
Iris-virginica 0 0 5

Iris-setosa 5 0 0

6 Iris-versicolor 0 4 1
Iris-virginica 0 0 5

Iris-setosa 5 0 0

7 Iris-versicolor 1 4 0
Iris-virginica 0 0 5

Iris-setosa 5 0 0

8 Iris-versicolor 0 5 0
Iris-virginica 0 0 5

Iris-setosa 5 0 0

9 Iris-versicolor 0 5 0
Iris-virginica 0 0 5

Iris-setosa 5 0 0

10 Iris-versicolor 0 4 1
Iris-virginica 0 0 5
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Tabla A.2. Matriz de Confusion de las pruebas con datos de la base de datos de llanto sin aplicar

reduccion utilizando las cuatro caracteristicas (LPC, MFCC, Intensidad y Cocleogramas).

?;};: Clase Normal Asfixia Hiperbilirrubinemia
Normal 36 2 2
1 Asfixia 0 34
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 21 19 0
2 Asfixia 0 34
Hiperbilirrubinemia 0 1 41
Normal 40 0
3 Asfixia 0 26 8
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 40
4 Asfixia 0 31 3
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 39 0 1
5 Asfixia 0 34 0
Hiperbilirrubinemia 0 2 40
Normal 31 3 6
6 Asfixia 0 34
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 33 0 7
7 Asfixia 0 34
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 21 0 19
8 Asfixia 0 22 12
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 28 0 12
9 Asfixia 0 30 4
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 29 0 11
10 Asfixia 0 29 5
Hiperbilirrubinemia 0 0 40
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Tabla A.3. Matriz de Confusion de las pruebas utilizando datos reducidos con el método LDA

utilizando cuatro caracteristicas (LPC, MFCC, Intensidad y Cocleogramas).

?;}:12 Clase Normal Asfixia Hiperbilirrubinemia
Normal 37 0 3
1 Asfixia 0 30 4
Hiperbilirrubinemia 2 0 40
Normal 36
2 Asfixia 1 26 7
Hiperbilirrubinemia 3 0 39
Normal 39
3 Asfixia 12 15
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 39 0 1
4 Asfixia 6 15 13
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 33 0 7
5 Asfixia 3 26
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 33 0 7
6 Asfixia 1 33 0
Hiperbilirrubinemia 0 8 34
Normal 36 0 4
7 Asfixia 0 24 10
Hiperbilirrubinemia 0 1 41
Normal 27 0 13
8 Asfixia 5 19 10
Hiperbilirrubinemia 0 3 39
Normal 27 0 13
9 Asfixia 0 30 4
Hiperbilirrubinemia 0 3 39
Normal 19 0 21
10 Asfixia 0 34 0
Hiperbilirrubinemia 0 0 41
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Tabla A.4. Matriz de Confusidn de las pruebas realizadas con datos reducidos con el método de
Operaciones Estadisticas utilizando cuatro caracteristicas (LPC, MFCC, Intensidad y

Cocleogramas)

?;}:12 Clase Normal Asfixia Hiperbilirrubinemia
Normal 2 32
1 Asfixia 1 24
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 3 15 22
2 Asfixia 2 19 13
Hiperbilirrubinemia 0 1 41
Normal 6 3 31
3 Asfixia 0 9 25
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 8 0 32
4 Asfixia 3 5 26
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 5 4 31
5 Asfixia 0 5 29
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 8 0 32
6 Asfixia 2 0 32
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 5 4 31
7 Asfixia 1 0 33
Hiperbilirrubinemia 0 7 35
Normal 2 0 38
8 Asfixia 0 0 34
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 2 0 38
9 Asfixia 0 0 34
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 2 6 32
10 Asfixia 2 1 32
Hiperbilirrubinemia 0 0 41
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Tabla A.5. Matriz de Confusidn de las pruebas realizadas con datos sin reducir utilizando la

caracteristica LPC.

?o(:.ri?i(: Clase Normal Asfixia Hiperbilirrubinemia
Normal 36 0 4
1 Asfixia 33 0
Hiperbilirrubinemia 0 42
Normal 11 29
2 Asfixia 30 4
Hiperbilirrubinemia 42
Normal 40 0
3 Asfixia 31 1
Hiperbilirrubinemia 42
Normal 40 0
4 Asfixia 31 0
Hiperbilirrubinemia 0 42
Normal 21 19
5 Asfixia 32 0
Hiperbilirrubinemia 42
Normal 40 0
6 Asfixia 32 0
Hiperbilirrubinemia 0 42
Normal 15 25
7 Asfixia 34 0
Hiperbilirrubinemia 42
Normal 25 15
8 Asfixia 34 0
Hiperbilirrubinemia 42
Normal 28 12
9 Asfixia 34 0
Hiperbilirrubinemia 42
Normal 35 5
10 Asfixia 3 31 0
Hiperbilirrubinemia 0 0 40
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Tabla A.6. Matriz de Confusidn de las pruebas realizadas con datos sin reducir utilizando las
caracteristicas LPC y Cocleogramas.

:lo(:.rizea Clase Normal Asfixia Hiperbilirrubinemia

Normal 33 0

1 Asfixia 0 32
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 33 7 0

2 Asfixia 0 32 2
Hiperbilirrubinemia 0 3 39
Normal 31 7

3 Asfixia 0 32
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 40

4 Asfixia 0 34 0
Hiperbilirrubinemia 0 5 37
Normal 33 0 7

5 Asfixia 0 34 0
Hiperbilirrubinemia 2 3 37
Normal 33 0 7

6 Asfixia 0 30 4
Hiperbilirrubinemia 1 1 40
Normal 35 1 4

7 Asfixia 0 32 2
Hiperbilirrubinemia 0 0 42
Normal 37

8 Asfixia 0 32
Hiperbilirrubinemia 5 0 37
Normal 37

9 Asfixia 0 32
Hiperbilirrubinemia 5 0 37
Normal 35 0 5

10 Asfixia 0 31 3
Hiperbilirrubinemia 0 0 40
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Tabla A.7. Matriz de confusion de pruebas con datos sin reducir utilizando la caracteristica LPC
para dos clases: Normal e Hiperbilirrubinemia

~ Matrizde confusion de pruebasconLlPC

No. De corrlda_ del. 10 Clases Normal Hiperbilirrubinemia
folds cross validation
Normal 28 12
1 Hiperbilirrubinemia 4 38
Normal 36 4
2 Hiperbilirrubinemia 0 42
Normal 40 0
3 . " . .
Hiperbilirrubinemia 7 35
Normal 28 12
4 Hiperbilirrubinemia 8 34
Normal 32 8
> Hiperbilirrubinemia 11 31
Normal 31 9
6 Hiperbilirrubinemia 4 38
Normal 38 2
7 . " . .
Hiperbilirrubinemia 1 41
Normal 33 7
8 Hiperbilirrubinemia 11 31
Normal 33 7
9 Hiperbilirrubinemia 3 39
Normal 31 9
10 Hiperbilirrubinemia 0 40

Tabla A.8. Evaluacion de las pruebas realizadas con datos sin reducir utilizando la caracteristica
LPC para dos clases: Normal e Hiperbilirrubinemia.

Caracteristica: LPC ‘

Corrida (10 Normal Hiperbilirrubinemia Media

fold cross

validation) Precision | Recuerdo | Precision | Recuerdo | Precision | Recuerdo
1 70.00% 87.50% 90.48% 76.00% 80.24% 81.75%
2 90.00% 100.00% 100.00% 91.30% 95.00% 95.65%
3 100.00% 85.11% 83.33% 100.00% 91.67% 92.55%
4 70.00% 77.78% 80.95% 73.91% 75.48% 75.85%
5 80.00% 74.42% 73.81% 79.49% 76.90% 76.95%
6 77.50% 88.57% 90.48% 80.85% 83.99% 84.71%
7 95.00% 97.44% 97.62% 95.35% 96.31% 96.39%
8 82.50% 75.00% 73.81% 81.58% 78.15% 78.29%
9 82.50% 91.67% 92.86% 84.78% 87.68% 88.22%
10 77.50% 100.00% 100.00% 81.63% 88.75% 90.82%

Promedio 82.50% 87.75% 88.33% 84.49% 85.42% 86.12%
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Tabla A.9. Matriz de confusién de pruebas con datos sin reducir utilizando la caracteristica
MFCC para dos clases: Normal e Hiperbilirrubinemia

~ Matrizde confusién de pruebascon MFCC |

No. de corrida Validacion
Clases Normal Hiperbilirrubinemia
Cruzada 10 folds. P

Normal 38 2
1 " . " .

Hiperbilirrubinemia 1 41
2 Normal 32 8

Hiperbilirrubinemia 1 41

Normal 30 10
3 . " . .

Hiperbilirrubinemia 0 42
a Normal 36 4

Hiperbilirrubinemia 5 37

Normal 32 8
5 . e . .

Hiperbilirrubinemia 2 40
6 Normal 33 7

Hiperbilirrubinemia 9 33

Normal 36 4
7 . P . .

Hiperbilirrubinemia 1 41
3 Normal 35 5

Hiperbilirrubinemia 1 41

Normal 37 3
9 . e " .

Hiperbilirrubinemia 1 41

Normal 38 2
10 A o 3 .

Hiperbilirrubinemia 0 40

Tabla A.10. Evaluacion de las pruebas realizadas con datos sin reducir utilizando la
caracteristica LPC para dos clases: Normal e Hiperbilirrubinemia.

Caracteristica: MFCC

Corrida (10 Normal Hiperbilirrubinemia Media

fold cross

validation) Precision | Recuerdo | Precision | Recuerdo | Precisién | Recuerdo
1 95.00% 97.44% 97.62% 95.35% 96.31% 96.39%
2 80.00% 96.97% 97.62% 83.67% 88.81% 90.32%
3 75.00% 100.00% 100.00% 80.77% 87.50% 90.38%
4 90.00% 87.80% 88.10% 90.24% 89.05% 89.02%
5 80.00% 94.12% 95.24% 83.33% 87.62% 88.73%
6 82.50% 78.57% 78.57% 82.50% 80.54% 80.54%
7 90.00% 97.30% 97.62% 91.11% 93.81% 94.20%
8 87.50% 97.22% 97.62% 89.13% 92.56% 93.18%
9 92.50% 97.37% 97.62% 93.18% 95.06% 95.28%
10 95.00% 100.00% 100.00% 95.24% 97.50% 97.62%

Promedio 86.75% 94.68% 95.00% 88.45% 90.88% | 91.57%
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APENDICE B

En éste apéndice se describe la base de datos de llantos utilizada en las pruebas que se

realizaron en ésta tesis.

La base de datos utilizada fue generada a partir de las grabaciones de llanto de bebés
con las patologias de hiperbilirrubinemia, asfixia y sin estas patologias que son
etiquetadas como “normales.” Estas grabaciones se segmentaron en pequefios
archivos de 1 segundo y se tienen 418 segmentos de la clase hiperbilirrubinemia, 340
de la clase asfixia y 1136 de la clase normales. Cabe mencionar que para las pruebas
realizadas solo se utilizaron 400 muestras de la clase normales para tener el

entrenamiento con 3 clases balanceadas.

Por cada muestra de 1 segundo se obtuvieron 4 vectores de caracteristicas (LPC,
MFCC, Intensidad y Cocleogramas). Cada vector de distinto tamafio segun los
parametros que se utilizaron, como se explica en la seccion 3.1.2. Extraccion de
caracteristicas. Para obtener cada vector caracteristico se siguieron los siguientes

pasos:

e Se obtuvo las caracteristicas con el software PRAAT [Boersma P. y Weenink
D. 2007]

e Cada archivo obtenido en PRAAT tenia informacion adicional innecesaria
para éste trabajo, por ejemplo, encabezados para cada seccion de coeficientes
en el caso de los LPC, entre otros datos. Asi que se limpio cada archivo con

ayuda de un programa que realizaba esta tarea automaticamente.

e Finalmente por cada muestra de un segundo obtuvimos 1 vector de 304
coeficientes LPC, 1 vector de 304 coeficientes MFCC, 1 vector con 19 valores

de Intensidad y 1 vector con 510 valores de Cocleogramas.
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Posteriormente por cada clase se unieron los vectores para generar 1 matriz por cada
caracteristica, en archivos de texto. Para la Clase hiperbilirrubinemia se tiene 1 matriz
de la caracteristica LPC de tamafio 418x304, 418 muestras por 304 coeficientes LPC.
En la Tabla B.1 se observa el tamafio de las matrices generadas por cada clase y
caracteristica. Se generaron 12 matrices, en formato .mat para ser utilizadas en el
programa MatLab, cada fila de la matriz pertenece a una muestra de 1 segundo, y al

final de la fila se coloco la clase a la que pertenece.

Tabla B.1. Tamafio de las matrices generadas por caracteristica.

Tamano de las matrices generadas

Clase Caracteristica
LPC MFCC Intensidad Cocleogramas
Hiperbilirrubinemia 418x305 418x305 418x20 418x511
Asfixia 340x305 340x305 340x20 340x511
Normal 1136x305 | 1136x305 1136x20 1136x511

También se generaron las matrices con datos reducidos, en el caso de la matriz
reducida por el método de reduccion estadistica [Amaro, 2008], cada fila tiene los

siguientes datos:

= Minimo
= Méaximo
=  Promedio

=  Desviacion estandar
= Varianza
= Clase

El tamafio de las muestras es el mismo para cada clase y también se generaron 12
matrices, que correspondes a las 4 caracteristicas utilizadas (LPC, MFCC, Intensidad

y Cocleogramas) por cada clase: hiperbilirrubinemia, asfixia y normal.
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En el caso de la reduccion por el método LDA, solo se redujeron las caracteristicas
LPC, MFCC, Cocleogramas, asi que se tienen 9 matrices que corresponden a tres

clases: hiperbilirrubinemia, asfixia y normal, por tres caracteristicas.

Cada fila de la matriz corresponde a una muestra y contiene 16 columnas que son los

15 LDA’s obtenidos y la clase a la que pertenecen.

Para los tres tipos de matrices, el valor de las clases es un numero y corresponde a: 1

para la clase normal, 2 para la clase asfixia y 3 para la clase hiperbilirrubinemia.
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LISTA DE ACRONIMOS

CDP

CD-T2

DCT

DSP

LBC

LD-T2

LDA

LPC

MFCC

SPL

Comparacion Difusa de Patrones

Conjuntos Difusos Tipo 2

De las siglas en inglés Discrete Cosine Transform

De las siglas en inglés Digital Signal Processing.

Conjunto de datos de Ljubljana Breast Cancer

Logica Difusa Tipo 2

De las siglas en inglés Linear Discriminant Analysis

De las siglas en ingles Linear Predictive Coding

De las siglas en ingles Mel Frequency Cepstral Coefficients

De las siglas en ingles Sound Power Level

7
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