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Resumen:

El problema de la identificacién automatica de lenguas habladas (LID) es identificar el
idioma en que un hablante se esta comunicando, a partir de una muestra de voz. En la
actualidad se ha trabajado poco con la Transformada Wavelet para abordar este problema,

pero los resultados que se muestran indican un porcentaje de clasificacion alto.

Los trabajos que usan la Transformada Wavelet para resolver LID, se basan en una
metodologia de biclasificacion, no se ha trabajado en una metodologia de multiclasificacion

con la Transformada Wavelet.

El presente trabajo agrega dos medidas estadisticas (curtosis y skewness) a los
biclasificadores, mejorando el porcentaje de clasificacion promedio de 93% a 96%,
mostrando que esta nueva caracterizacion es efectiva. Se propone una metodologia para la
multiclasificacion de idiomas basado en tecnicas de torneo, a partir de un conjunto de
biclasificadores. Los resultados obtenidos en la multiclasificacion indican que es una buena
técnica de clasificacion, alcanzando en algunos casos un porcentaje de clasificacion del
100% para algunos idiomas.
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Capitulo 1 Introduccion

1.1 Antecedentes

El problema principal en resolver la tarea de la identificacién de lenguas habladas
(LID) es reducir la complejidad del lenguaje humano de tal forma que un algoritmo pueda
identificarlo a partir de una muestra de audio corta [Navratil]. Tiene un rango variado de
aplicaciones, como pueden ser: a) preprocesamiento a sistemas de traduccion multilingue,
para empezar a traducir en el idioma necesario, o para la comunicacion de los hablantes con
el personal adecuado que pueda entender su idioma (llamadas de emergencia), b) también
en uso de interfaces de voz que eligen el idioma de habla del usuario, c) la interaccion
multilinglie, donde se necesita un traductor que trabaje en tiempo real para que dos

hablantes se comuniquen en sus respectivos idiomas.

En la actualidad existen diferentes acercamientos para resolver sistemas LID

[Schultz y Kirchoff 2006], los mas importantes son:

e AcuUstico
e Fonotéctico
e Prosédico

e LVCSR (Grandes identificadores de habla de vocabulario continuo)

Los acercamientos mas precisos son el fonotactico y LVCSR, dado que utilizan
informacion fonotactica, informacion detallada de cada idioma, pero implica tener un alto
costo de computo y recursos linguisticos altos, para obtener caracteristicas mas finas de las

lenguas.

Para las lenguas que no cuentan con una base linguistica solida (por ejemplo,
lenguas indigenas), se usan acercamientos como el acustico, el cual esta basado en el ritmo

de los lenguajes hablados, este trabajo utiliza dicho enfoque, se aplica la Transformada



Wavelet como técnica de procesamiento propuesta, y enfatiza el uso de muestras cortas de
habla como su principal ventaja.

Vargas-Martinez sigue la misma linea de trabajo de Reyes-Herrera quien fue la primera en
utilizar la transformada wavelet en esta linea de investigacion, Vargas, a diferencia de
Reyes, hace uso de medidas estadisticas y una segmentacién de la sefial de habla
dividiéndola en segundos, con el fin de obtener un menor nimero de coeficientes y mejorar

el costo computacional.

Este trabajo es una continuacion de lo propuesto por Vargas, se afiaden nuevas
medidas estadisticas como la curtosis y skewness, con el propdsito de mejorar los
resultados, pero la principal aportacion es el uso de la técnica de multiclasificacion, usando
métodos de torneo, un enfoque poco explorado en esta linea de investigacion.

1.2 Definicion del problema

El reconocimiento automatico del lenguaje hablado por medio de maquinas ha sido
la meta de investigacion por varias décadas. Durante el paso del tiempo, se han realizado
diferentes estudios en este campo usando una amplia gama de acercamientos, obteniendo

resultados variados.

Se detectaron otros problemas que estan ligados al reconocimiento del habla, los
cuales son: Reconocimiento de emociones, ldentificacion del hablante, la deteccidn de voz
activa y la identificacion de lenguas habladas, siendo esta ultima donde se enfocara el

proyecto de tesis.

El problema de la identificacion automatica de lenguas, es identificar el lenguaje
hablado por un hablante desconocido mediante un pequefio extracto del habla [Muthusamy
1992]. En los Gltimos afios se ha elevado la importancia de este problema en particular en el
ambito del reconocimiento del habla, debido a la globalizacion, en el uso de interfaces

multilingles en distintas aplicaciones como en aeropuertos, llamadas de emergencia.



1.3 Justificacién

En la actualidad no existen muchos sistemas que identifiquen automaticamente las
lenguas por medio de clasificacion por torneos, la mayoria de los sistemas usan métodos de
biclasificacion. Se busca mejorar la metodologia de Vargas Martinez, la cual usa
biclasificadores, debido a que la multiclasificacion implementada se basa en un conjunto de
estos, y al mejorarlos, por consecuencia la multiclasificacion serd méas precisa. Dado que se
trabaja con una caracterizaciébn puramente acustica, en un futuro pretende aplicarse a

lenguas indigenas de México.

1.4 Objetivos

Objetivo general

Realizar una multiclasificacion de los diferentes idiomas encontrados en la base de
datos estandar OGI_TS mediante métodos de torneo, usando la técnica de la Transformada

Wavelet Daubechies.

Objetivos especificos

e Entender como funciona la transformada wavelet.

e Aplicar un diferente tipo de transformada wavelet a la usada previamente en el
trabajo base.

e Emplear nuevas medidas estadisticas para caracterizar la entrada.

e Implementar los procesos de la transformada wavelet en los programas Matlab y
Praat.

e Hacer biclasificacion usando otra transformada wavelet como la Dbn para n>2.

e Implementar una multiclasificacion usando técnicas de clasificacion por torneos.



1.5 Alcances y limitaciones

Limitaciones
e Implementar modulos de un sistema de reconocimiento automatico de lenguas
e Se usaran 9 lenguas de la base de datos OGI-TS, las cuales son: Inglés, Alemén,
Espafiol, Japonés, Tamil, Mandarin, Coreano, Farsi y Vietnamita.

e Uso de caracteristicas acusticas.

Alcances
e Construccion de una metodologia de identificacion de lenguas.
e Experimentacion con diferentes tipos de wavelets.

e Multiclasificacion.

1.6 Organizacion de la Tesis

La tesis estd organizada de la siguiente manera:

En el capitulo 2: Marco teorico, se muestran los fundamentos de la transformada wavelet,
asi como conceptos de mineria de datos y las nuevas medidas estadisticas empleadas.

En el capitulo 3: Estado del arte, se hace una revision sobre los principales acercamientos
que existen para resolver LID, las personas que han trabajado en ellos, al igual que los
trabajos relacionados directamente que usan la transformada wavelet.

En el capitulo 4: Metodologia, aqui se mostrard el procedimiento para obtener los
biclasificadores y la forma en que estos son usados para simular los torneos en la
multiclasificacion.



En el capitulo 5: Experimentacion y Resultados: En este capitulo se mostraran todas las
pruebas realizadas y el promedio de clasificacién obtenido de cada una.

En el capitulo 6: Conclusiones y Trabajos Futuros: Se mencionaran las conclusiones
pertinentes al presente trabajo asi como las recomendaciones para mejorarlo.

Anexo A: En este anexo se mostraran las tablas referentes a la justificacion de NaiveBayes
y el uso de diferentes transformadas wavelet, para justificar las tablas de promedios
obtenidas en el capitulo 5.

Anexo B: Se mostraran todos los cddigos usados en el proceso de biclasificacion, asi como
la multiclasificacion.



Capitulo 2 Marco Teorico

Este capitulo trata los conceptos referentes a la Transformada Wavelet, el fundamento
necesario de mineria de datos para realizar el proceso de caracterizacion, ademas de los
conceptos referentes a las nuevas medidas estadisticas usadas en la metodologia. Los
conceptos matematicos de la Transformada de Fourier, asi como una perspectiva histérica
de porgue se usan la transformada wavelet sobre la transformada de Fourier se encuentra en

la tesis de Vargas Martinez [Vargas-Martinez 2008].
2.1 Analisis Wavelet

Una wavelet es una forma de onda de duracion limitada efectivamente que tiene un

valor promedio de cero.

Comparando los wavelet con ondas seno (Figura 2.1), que son la base del analisis de
Fourier, los senos no tienen una duracién limitada, se extienden desde —o° hasta . Los
senos son suaves y predecibles, debido a que son periddicos, los wavelets tienden a ser
irregulares y asimétricos [Misiti et al. 2010].

Onda seno (base de analisis de Fourier) Wavelet (db10)
v

Figura 2.1 - Onda seno y wavelet a simple vista se observa las diferencias entre ellas



El analisis de Fourier consiste en descomponer una sefial en ondas seno de varias
frecuencias. De manera similar, el analisis wavelet descompone una sefial en versiones

escaladas y recorridas de la wavelet original.

Los wavelets son una extension del analisis de Fourier. Asi como con la
transformada de Fourier, el punto de los wavelets no son los mismos wavelets; ellos son
métodos para un fin. La meta es el cambiar la informacién de una sefial en nimeros—
coeficientes-- que puedan ser manipulados, almacenados, transmitidos, analizados, o

usados para reconstruir la sefial original. [Burrus et al. 1997]

El acercamiento basico es el mismo. Los coeficientes dicen en que forma la funcion
de analisis necesita ser modificada para poder reconstruir la sefial. Uno puede literalmente
construir la sefial al agregar juntos wavelets de diferentes tamafios, en diferentes posiciones,
asi como uno construye una sefial al agregar senos y cosenos. La técnica para la

computacion de los coeficientes es la misma:

La sefial y la funcion de analisis son multiplicadas juntas, y la integral del producto
es computada; Comprimir y estirar los wavelets para cambiar su frecuencia cambia todo.
Las wavelets automaticamente se adaptan a los diferentes componentes de la sefial, usando
una pequefia ventana para mirar a componentes breves de alta frecuencia y una ventana
grande para mirar componentes largos de baja frecuencia. Este procedimiento es llamado
multiresolucién; la sefial es estudiada a una resolucién “tosca” para tener un panorama
general y a resoluciones mas altas para visualizar detalles méas finos. Las Wavelets han sido
Ilamadas un “microscopio matematico”; comprimiendo wavelets incrementa el aumento del

microscopio, permitiendo ver mas de cerca pequefios detalles en la sefial.

Tipicamente, como se muestra en la Figura 2.2, cinco resoluciones diferentes son

usadas, cada una dos veces mas fina que la resolucion previa. Resolucion sugiere el nimero
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de wavelets usados. La escala evoca el hecho de que cambiando el tamafio de la wavelet
cambia el tamafio de los componentes que uno puede ver. La naturaleza peculiar de los
wavelets — El resultado de su tamafio constante- es que la resolucion, escala y frecuencia

cambian todas a la vez.

f(x)

Waif (x) —L—'-"v‘ﬁl‘ﬁ‘. PR— X ———

Waaf(x) A P oy !\_VV P

Waf(x) A——ﬂ—w'w——"v—‘&‘v&w—

W;‘f(x} Y A .

Wasf (x) e S —

Sasf(x)

Figura 2.2 - Un ejemplo de una transformada wavelet (a) La sefial original. (b) La transformada
wavelet de la sefial, sobre 5 escalas, difiriendo por un factor de 2. La resolucion final, que da los detalles

mas pequenios, esta arriba. En la parte baja de la grafica estan las bajas frecuencias restantes.

El andlisis Wavelet representa una técnica de ventaneo con regiones de tamafio
variable. El analisis Wavelet permite el uso de intervalos de tiempo largo donde se espera
informacion de baja frecuencia mas precisa y regiones cortas donde se espera informacion
de alta frecuencia (Figura 2.3)[Misiti et al. 2010].



Aumplitad

Escala

Transformada

Tiempo Tiempo
Figura 2.3 - Transformada wavelet aplicada a una sefial

A continuacién se puede observar una comparacion entre las vistas de una sefal

basada en tiempo, en frecuencia, y en SFTF (Figura 2.4).

Tiempo Amplitud
Dominio del tiempo (Shanon) Dominio de la frecuencia (Fourier)

B
& o
a =]
[

Tiempo Tiempo

STFT (Gabor) Wavelet analisis

Figura 2.4 - Distintas vistas de la sefial

Se puede observar que el analisis wavelet utiliza una region de tiempo-escala, en lugar de

una region de tiempo-frecuencia.



2.1.1 Transformada Wavelet

Los siguientes conceptos han sido extraidos del libtro Elements of Wavelet for Engineers
and Scientists [Mix and Olejniczak, 2003] donde trata de una manera precisa los
conceptos necesarios para entender la transformada wavelet.

Existen dos formas para determinar la transformada wavelet. Muchas transformadas solo
tienen una forma, una formula. Por ejemplo, la transformada de Laplace de una funcién de

tiempo v(t) es calculada por la formula

v(s) = _j:ov(t)e‘“dt

—00

Existe una formula para la transformada wavelet.

F (0,t)= 1 T f(u)e " w(u—t)du

N2 5,

La segunda forma es la manera en que la transformada wavelet es calculada en la préactica.

Se empieza con muestras de una sefial de tiempo-continuo sobre algun intervalo.
Digamos que el intervalo es suficientemente grande para incluir 1024 muestras.
Proporcionar esta sefial de tiempo-discreta a dos filtros digitales en paralelo. La Figura 2.5
muestra el proceso, donde Hy es un filtro pasa-bajo y Hj es un filtro pasa-alto. La entrada es
s(n) y c(n) junto con d(n) son los términos de salida. El simbolo ({ 2) representa el
muestreo hacia abajo por 2, que significa que se elimina cualquier otra muestra. Se
mantiene la lera, 3era, 5ta, ... muestras y se eliminan la 2da, 4ta, 6ta, ... . En este esquema

c(n) contiene 512 muestras, asi como d(n).
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Los 512 términos d(n) representan parte de la transformada. La otra mitad es
extraida de c(n) al repetir la operacion de filtrado de muestreo hacia abajo. La Figura 2.6

muestra exactamente lo que esto significa.

L H 4 2
|
{2

Figura 2.5 - La primer fase de la transformada.

clm

La transformada wavelet contiene el mismo nimero de términos que la sefal, 1024
en este ejemplo. Los términos en la transformada consisten de dg (512 muestras), dg (256
muestras), d; (128 muestras), ds (64 muestras), ds (32 muestras), ds (16 muestras), ds (8

muestras), d, (4 muestras), d; (2 muestras), mas un término en co.

colir)
Ho [op2

cqin)

(-
L—-E ffl i__.-|¢ 5 dg(n)

Figura 2.6 - Las primeras dos fases de la transformada.

sin)

Para encontrar la transformada inversa, se revierte el proceso. Se comienza con los
dos términos co Yy do. Proporcionar estos dos filtros digitales en paralelo, como se muestra
en la Fig. 2.7. El simbolo (T 2) representa un muestreo hacia arriba por 2, lo que significa
gue se insertan ceros entre muestras. Empezando con una sefial de longitud 4, dada por {1,
2, -1, 3}, la sefial resultante muestreada hacia arriba es {1, 0, 2, 0, -1, 0, 3, 0}, la cual tiene

longitud 8. Inicialmente, hay una muestra en la entrada de cada rama filtro de muestra hacia
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arriba, la salida contendra dos muestras. Para los filtros apropiados H, y Hs, la salida del

primer verano sera c;(n)

Figura 2.7 - La transformada inversa.

Se ha hablado poco sobre los filtros en el proceso, a continuacion se hablara sobre
ellos.

Considerar la relacion entre Ho y H;. La Figura 2.8 muestra la situacion que no
funcionaria. Entre ellos, los dos filtros deben pasar todas las frecuencias en el rango
0<Q<2x.EnlaFig. 2.8, las frecuencias entre 2z /3y 7 son blogueadas de pasar a través

de cualquiera de los dos filtros. Estos filtros no pueden preservar informacion.

vlf
t.: - ﬂ- e — 2‘:‘? —— . i}

Figura 2.8 - Dos reacciones de frecuencia.

La Figura 2.9 muestra un banco de filtro que representa la relacién entre los cuatro
filtros sin las operaciones (1 2) y (T 2). Considere la relacion entre Ho y H,, o la rama
superior en la Fig. 2.9 Si la salida y contiene toda la informacién en la entrada v, entonces
H, debe ser un filtro pasa-bajas. Supongamos lo contrario, que Hp es un filtro pasa-bajas y
H, es pasa-altas, entonces todos los componentes de frecuencia seran blogueados de pasar a
través de la rama superior. De manera similar, si H; es pasa-altas, entonces Hs debe ser

también pasa-altas.
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Figura 2.9 - Banco de filtros con los cuatro filtros.

La transformada wavelet difiere de otras transformadas en dos formas.

La base de la transformada de Laplace consiste en un conjunto de funciones
exponenciales{est}.La base de la transformada z es tambien un conjunto de funciones
exponenciales,{z"}. Cada forma de la transformada de Fourier tiene su propia base. Si
seguimos la costumbre de asociar una transformada particular con su base, existen muchas

transformadas wavelet.

Una segunda diferencia ocurre en el calculo de la transformada. Muchas
transformadas usan el producto punto entre una onda v(t) y las funciones base. Esto
funciona para la transformada wavelet si una expersion analitica para las funciones base
wavelet es conocida. Pero no hay formula para la mayoria de los wavelets, asi que otro

método debe ser usado.

2.1.2 Funciones de escalamiento y wavelets.

Un vector puede ser otras cosas ademas de una magnitud dirigida o un matriz de n x 1. Se

utiliza en el texto los espacios vectoriales, a continuacion se definira:
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Definicion 2.1. Un espacio vectorial es un conjunto V={v;} junto con un campo de escalares

A ={a;} que tiene las dos operaciones siguientes Yy siete propiedades.

1. Dos vectores se pueden afiadir para obtener un tercer vector. Este mecanismo combina dos
vectores para producir un tercero,
2. Un escalar puede multiplicar un vector para obtener otro vector. Este mecanismo combina un

escalar con un vector para producir otro vector.

Usando estas dos operaciones, adicion de vectores y multiplicacion escalar, las siguientes
propiedades se deben manter para todov; € Vy todo a; € A.

Qv +v,=v,+ v

(2) (vy +v;) +v3 = v, + (v, + v3).

Q) ay(vy +v3) = ayvy + a1V,

(4) (ay + az)vy = avy + apv;

(5) (a1az)v; = as(azvy).

6) lvy = v,

(7) Existe un unico vectorv,, llamado el vector zero, tal que para todos los vectores v; tenemos

que Ov; = v,

Ahora pensemos en ondas. Para ser mas especificos, consideremos sefiales de
energia de tiempo-continuo. Cualesquiera dos de ellas se afiadiran para obetener una tercera
sefial de energia. Multiplicando por escalares cambia la amplitud de la sefial. Y las sefales
de energia satisfacen las siete propiedades, asi que la sefial de energia satisface los
requerimientos para ser llamado un espacio vectorial. Esto significa que cada sefial de
energia es un vector. Ademas, una sefial de energia es igual de buena a un vector como una

magnitud dirigida o un vector componente.

En una manera similar, el conjunto de todos las sefiales de potencia de tiempo-
continuo forma otro espacio vectorial, asi como el conjunto de todoas las sefiales de energia

de tiempo-discretas, o el conjunto de todas las sefiales de potencia de tiempo-discretas, Y
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existen muchos otros espacios vectoriales. He aqui algunos ejemplos:

Ejemplo 2.1. La figura 2.10 muetra una onda constante por tramos, definida en le intervalo
[0, 1]. Existen cuatro segmentos constantes. [0, Y4], [Y4, Y2], [Y2, %] y [%, 1]. Sea V el
conjunto de todas las ondas de ese tipo. Definir el producto interno como

(a) Demostrar que V es un espacio vectorial.

1
E trar | V.
<Vl ‘V2> j v, (t)V2 (t)dt (b) Encontrar la base para
0 (c) Determinar la dimension de V.

wir)
2
1 — ﬂ
0] 112 [_|1 ‘

Figura 2.10 - Una funcion constante por tramos (un vector).

Solucion: (a) Este conjunto satisface los dos operadores en la Definicion 1, porque podemos
afiadir cualesquiera dos funciones constantes por tramos y obtener otra funcion constante
por tramos, y podemos multiplicar cualquier funcién por un escalar y obtener otra funcion

constante por tramos. Este conjunto tambien satisface las siete propiedades.

(b) La Figura 2.11 muestra una posible base, y la Fig. 2.12 muestra otra. Estas dos bases
tienen ciertas propiedades buenas. La base a = {a; @, a3 a,}en la Fig. 2.11 es ortogonal.
Esto significa que el producto interno es zero para cualquiera de dos vectores base
diferentes. Sin embargo, esta base no es ortonormal, porque el producto interno de
a;consigo mismo no es 1 para todo i. La base en la Fig. 2.12 es ortonormal, porque el
producto interno entre dos vectores diferentes es cero, mientras que el producto interno de

cada base consigo misma es 1.

(c) La dimension de V es 4 porque existen cuatro vectores base.
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Figura 2.11 - Una posible base para V.

Ejemplo 2.2. Expresar v(t) en la Fig. 2.10 por sus componentes con respecto a (a) la base a
y (b) la base 5.

Solucion: (a) Compare la sefial en la Fig. 2.10 a los cuatro vectores base en a y ver por
inspeccion que v(t) puede ser expresado como una combinacion linear de sus vectores

base.

v(t) = aq(t) + 2a5(t) — au(t)

[V]a =

Por lo tanto, el vector componente que representa v(t) con respecto a la base a esta dado

por
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¥2

fl

_] 12 [ E 112

Figura 2.12 - Una base ortonormal para V.

(b) Aqui la solucion no es tan obvia, requiere un acercamiento sistematico. El vector

componente [v]; consiste de los cuatro componentes b, b, b3 yb, de la relacion

v(t) = b1 f1(t) + by Bo(t) + b3 B3(t) + by (t)

(2.1)

la cual representa v(t) como una combinacion lineal de los vectores base en . Existen

cuatro incognitas, b, b, bs b,. Para desarrollar cuatro ecuaciones independientes, tomar el

producto interno de cada término en esta ecuacion con los cuatro vectores base

<ﬂ1 ‘V> = b1 <ﬂ| ‘ﬁ1>+b2 <ﬁ| ‘ﬁ2> +b3 <:B| ‘183>+b4 <,B| ‘,B4> parai=1,2,3,4

v{i)
2

i
o 12 |__1| i !

Figura 2.13 - Las ondas B, (t) y v(t).
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La figura 2.13 muestra las ondas S, (t) y v(t). Multiplicar las dos funciones y encontrar el
area bajo el producto. Este producto interno es % [1 + 2 - 1 ] = %. En una forma similar, los

otros coeficientes dan el vector componente

La ecuacion 2.1 resulta en V(t) = %181 (t) + %ﬁg (t) + ¥ ﬂ4 (t)

Aqui la nueva idea. Pensar en los vectores coeficientes como la transformada de
v(t). De este modo, [v], es la transformada de v(t) con respecto a la base a, y [v]z es la

transformada de v(t) con respecto a la base 5. Escribirlo como

v(t) «——{1,0,2,-1} (2.2)
v(t) «2{3,0,42, 327} (2.3)

La ecuacion 2.3 es la transformada wavelet Haar de v(t). Las funciones Haar con
ondas constantes por tramos, y las usaremos para ilustrar las propiedades generales de los

wavelets antes de expander la discusion para incluir otras wavelets.

Es legitimo llamar a esto una transformada. Una transformada es una relacion entre
dos conjuntos de funciones(vectores). En las aplicaciones el dominio consiste en funciones
de tiempo. Los vectores de salida en el codominio son llamadas la transformada, y en

nuestro caso estas son las transformadas wavelet de la entrada de funciones de tiempo

La transformada wavelet de una sefial v(t) es el conjunto de proyecciones de v(t) a
una base. Esta base es una familia de funciones que son dilataciones y traslaciones
normalizadas de un wavelet prototipo wy(t). Ademas, otro conjunto de funciones (t),
Ilamadas las funciones de escalamiento, estan involucradas. Existe una relacion entre estos

dos conjuntos de funciones que involucran el complemento ortogonal de un conjunto.
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Sea I/; un espacio vectorial, y sea V, un subconjunto de V;, escrito V,  V;. Notese que V,
puede 0 no ser un espacio vectorial. Para que V,, sea un subespacio, debe satisfacer todas las

propiedades en la definicidn para espacio vectorial dada en la definicion 2.1.

Definicion 2.2. Si V, es un subconjunto de un espacio vectorial V;, entonces definimos el
complemento ortogonal de V,, denotado V,~ y pronunciado V,-perp, como el conjunto de todos

los vectores V; los cuales son ortogonales a cada elemento de V;; esto es,

Vot ={weV,|(w|v)=0  paratodoveV,

1
Ejemplo 2.3 Sea V; = R?, el conjunto de todas las matrices de 2 x 1. Sea V, :{J} un

conjunto que consiste de una sola matriz. Definir el producto punto por (w | v) = w®yp,

Encontrar V-~ y mostrar que es un subconjunto de V;.

Solucién: Cada vector w que es ortogonal a v = [ﬂdebe tener la formaw = a [_11]significando

a . . .
que el complemento ortogonal esta dado por V-~ = [—a]' Este conjunto es un espacio vectorial

porque 0, €V," y todos los vectores de la forma aw, +a,w, son tambien elementos de V,*.

Es facil demostrar que si V, es solo un conjunto, V,~ es un subespacio de V;. V, siempre
sera un subespacio de V;. Esto permite descomponer vectores dentro de V; en la suma de

dos espacios vectoriales. Esta composicion es llamada suma directa.

Definicion 2.3. Si V,es un subespacion finito-dimensional del espacio de producto internoV;, cada
vector y € V;puede ser descompuesto unicamente como y = v + w,donde v € V,y w € V.

Podemos decir que V;es la suma directa de V,y V,-y escribimos

V, =V, @V,
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He aqui un ejemplo para fijar estas ideas.

Ejemplo 2.4 Sea V; el conjunto de todas las funciones constantes por tramos en los
intervalos 0 <t < 1/2y 1/2 <t < 1, como se muestra en la Fig. 2.14. Esto es, si y(t) es

miembro de V; entonces:

k,0<t<3

t) = 2.4
0= (2.4)

donde k, y k, son constantes.

Figura 2.14 - La funcién constante por tramos y(t).

Sea V, el conjunto de todos las funciones de valor constante (Haar) en el

intervaloO < t < 1. La figura 2.15 muestra una funcion de este tipo,

0y =1,0<t <1,

Otras funciones pueden tener valores de 1.5, -1, 2, y asi en adelante. De hecho @y,

es una base para I, porque cualquier miembro de V,es simplemente un multiplo de @y, .

Definir el producto interno como

(Vi]¥2) = [ va(0)y, ()t (2.5)
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Figura 2.15 - La funcion @, (t)

V. y V, son dos espacios vectoriales, con V, c V,. Encontrar W, = V,L, el complemento

ortogonal de V.

Cualquier funcién con simetria irregular alrededor del punto t = % es ortogonal a
cada vector en V,. Sin embargo, la condicién de que V- sea un subconjunto de V; debe ser
satisfecha, asi que la busqueda debe ser restringida a funciones constantes por tramos. La

figura 2.16 muestra una funcion v, (t) que satisface ambas propiedades. Es ortogonal a

cada funcion en V, y es un miembro de V;. Todos los multiplos de forman un espacio

vectorial W, = V,~

Despues, notar que los dos vectores ¢,,(t) Yy w,,(t) constituyen la base para V;. Entonces,

podemos expresar cada onda en V;como una combinacion lineal de esos dos vectores en

una y solo una manera. El siguiente ejemplo ilustra esto para la onda en la Fig. 2.14.

Figura 2.16 - La funcion y, (t)

Ejemplo 2.5 Expresar y(t) en la Fig. 2.14 como una combinacion linear de las funciones

base ¢y, (t) Y wy,(t) en las Figs. 2.15y 2.16. Asumir que k; =2y k, = 1.
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Solucion: Escribir

Y(t) = a0y, (1) + a0 (1) (2.6)

Para evaluar a; tomar el producto interno de cada termino en esta ecuacion con ¢,,

<Y(t) ‘ Doo (t)> =a <§Doo (t) ‘ Poo (t)> +a, <Woo ‘(Doo (t)> (2.7)

El primer producto interno a la derecha es 1 porque ¢,, tiene norma unitaria. El segundo

producto interno es cero porque ¢,, Y y,, Son ortogonales. Esto da como resultado

1/2 1

a, = (y(1)] @oo(t)) = [ 20t + [ 1dt =3

1/2

Similarmente, tomar el producto interno de cada término en la ecuacion 2.6 con y,, para

obtener
1/2 1

a, = <y(t)|V/oo(t)> = I 2dt - Ildt :%

1/2

dando como resultado

V(1) =3 @go (1) + 3 W0 (1)

Ejemplo 2.6 Sea V;el conjunto de todoas las sefiales de tiempo discretas de tamafio 2. Por

ejemplo, v(n) = {2, —1}es una sefal en el conjunto V;. Sea V,el subconjunto de V; donde

dos valores de sefiales son iguales. Por lo tanto ¢,,(n) = {1,1} es un miembro de V.
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(a) Demostrar que V,es un subespacio de V;
(b) Encontrar el complemento ortogonal W, =V,*. Seleccionar como y,(n) un miembro
de W, .

(c) Demostrar que ¢,,(n) y v ,,(n) constituyen una base para V;

Solucioén: (a) V, es un subespacio de V; porque el vector cero{0 0}es un miembro de V;, y

combinaciones lineales de vectors en V;, también estan en V,. Esto es, si v;(n) ={a,a} y
v,(n) = {b, b}, entonces v, (n) + v,(n) también tienen el mismo valor para los dos valores
de sefial y es entonces un miembro de V,,. V, automaticamente hereda las otras propiedades
de un espacio vectorial dado que V; es un espacio vectorial y V,, es un subconjunto de V;.

(b) EI complemento ortogonal W, = V,~ es el conjunto de todos los vectores en V;que son
ortogonales a cada vector en V,,. Esto significa que existen dos requerimientos para que una

sefialy,,(n) sea miembro de Wy(1) w,,(n) debe estar en V;: (2) w,,(n) debe ser ortogonal
para todos los miembros de V,. Por lo tanto, y,,(n)debe tener una longitud de 2 vy el
producto interno entre w,,(n)y cada miembro de V,debe ser cero. Ambas condiciones son
satisfechas por w,(n) ={1,-1}.

(©)poo (n) Y Py (n)constituyen una base para V; porque cada sefial de longitud 2 puede ser

expresada como una combinacion lineal de dos sefiales. Esto es, para una sefial arbitraria

v(n)de longitud 2, se pueden encontrar escalares a, y a, de tal forma que

v(n) = a;¢Po0(n) + azpoo(n)

Notese que esto también demuestra que cada vector en V; esta en V,0 W,, Significando:

V, =V, ®W,.

Ejemplo 2.7. Encontrar los coeficientes para apoximar y(t) = 1+ sin(2mt) por las

funciones ¢y (1) Yy Yoo(n) en las Figuras 2.15 y 2.16.
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Solucion:

8, = (Y(V) | guo (1)) = [/ [L+sin(27t)] dt =1

1/2 ) 1 i 2
8, = (y(O) [y (1)) = [, [L4sinzt)]dt— [ [1+sin(2xt)]dt ==

Por lo tanto,
Y(t) = Py (t) + (2/7[)W00 (t)

Aqui un resumen de algunas notaciones relativas a las ondas. Sea v(t) la onda en la Figura
2.17a. Entonces v(2t), v[2(t — 1)] y v(2t — 1) tienen las formas mostradas en las Figuras

2.17Db, c y d, respectivamente.

Wi} w1
() . by 1

(e . (d) |

o i W1 I 7 12 i !
Figura 2.17 - Dilataciones y traslaciones de v(t)

La notacion es importante para pensar mas claramente, y la notacion antigua de

V, =V, ®V," es rara. La notacion debe ser arreglada en preparacién para expandir los temas

de subespacios, sumas directas, y complementos ortogonales. El ultimo ejemplo uso
notacion adecudada. Sea

Podemos escribir

V, =V, ®W,.
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Si ¢go(t) ¥ Yoo(t)forman una base para V;, entonces V, consiste en multiplos de
boo(t),W, consite en multiplos de ¥y (t), y Viconsiste en multilpos de ¢q,(2t — k),

k = 0,1. Entonces, no solo V; tiene una base que consiste de {¢,(t), W0 (t)}, pero otra
base es {0 (2t) y poo(2t — 1)}.

Poolt) Woall}

Figura 2.18 - Base 1y Base 2.

Base 1. {¢oo(t), Yoo ()}
Base 2: {¢hoo (21), Poo (2t — 1)}

Notese que

$o0 () = Poo(2t) + Poo(2t — 1)

Yoo (t) = oo(2t) — Poo (2t — 1)
Debido que {¢go(t), Yoo (t)} puede ser expresado como una combinacién lineal de los
{00 (21), Poo(2t — 1)} vectores, entonces{pyo(2t), ¢oo(2t — 1)} debe ser tambien una

base de 1}

Para explorar esta segunda base mas a fondo esta base, sea

Pix (t) :2j/2¢00(2jt_k) (2.8)

donde el factor 2U/2) normaliza cada funcion para tener la unidad energia. Esta notacion

significa que
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j=0, k=0, 20, (2°t—0) = @, (t)

j=1 k=0, 2"%p, (2't—0) =20, (2t)
j=1 k=1, 2"2¢, (2't—1) =20, (2t -1)
j=2, k=0, 2", (22t —0) =2¢, (4t)

etc.

donde k estaentre 0 y 2/ — 1. Idealmente j empieza en 0 y va hasta oo. En la practica, el
limite superior en j es determinado por la velocidad de sampleo. Calculos practicos de los
coeficientes wavelet empiezan en el otro final. En lugar de empezar con j= 0 y trabajar el
camino hacia arriba hacia el maximo valor de j, se empieza en la resolucion mas fina y

trabajar hacia abajo. Como se muestra en la Fig. 2.19 para la base 2,
Pp(t) = \/E(Poo 2) y o,)= \/E(Poo (2t-1)

Para definir un mayor refinamiento del intervalo 0 < t < 1, sea Vel conjunto de todas las
. . 11 1
funciones constantes por tramos en los intervalos 0 < t < L2 St<s3 1/2<t<3/4,y

3/4 <t < 1.Estas son las funciones ¢, mostradas en la Fig. 2.19. De la ecuacion 2.8,
q)Zk(t) :2¢00(4t_k)’ k = 0!1! 2!3

whall) i (1) p
2 S Basis for |

1 f ooz £

i) LY 5

> Basis for ¥
iaalt) Pl

Figura 2.19 - BasesparaV,yV,
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Las ¢, (t) funciones forman una base para V;, y las ¢, (t)funciones forman una base para
V,, y este patron puede continuar. Esto genera una jerarquia de espacios vectoriales

definidos por sus funciones base en la Ec.2.8.

2
V,cV,cV,c---cL (2.9)
Donde L? es el conjunto de todas las sefiales de energia.

Las funciones {¢, }son llamadas funciones de escalamiento, las funciones{; }son
llamadas wavelets. Las funciones de escalamiento forman una base para V;. Las wavelets
forman una base para W; = V;-. Similar a las funciones de escalamiento, estan definidas

por

Wy (t) =2"%y, (2't-K) (2.10)
La figura 2.20 muestra los wavelets Haar paraj=1yj = 2.

Note que una combinacién de funciones escalares mas los wavelets forman una base
para el siguiente espacio mas alto. Pero otras combinaciones pueden ser usadas: solamente
funciones de escalamiento, o funciones de escalamiento mas wavelets, o todos los wavelets
a excepcion de una funcion de escalamiento, ¢4, (t), a tomar en cuenta para el nivel dc en
la onda. Se debe tener cuidado en escoger una base para hacer los vectores mutuamente
ortogonales. Esta propiedad, la cual es compartida por las series de Fourier, hace que sea
facil trabajar con la transformada. La transformada wavelet usa ¢q,(t) mas todas las

Y (t) wavelets. En otras palabras, escoger

V, = todos los escalares multiplos de ¢, (t)
V2t =W, UW, W, U

esto es, V,~ consiste en todos los multiplos escalares de {tpjk}para todo j,k. Esto hace cada
vector en la base sea ortogonal a todos los vectores en todas las resoluciones. Para ver

como funciona esto, considerar lo siguiente:
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W2 Basis for
H»-"l g ]:.-"l;
f oo 7
waoll) i) x,
al [T T ! olallin o !
% Basis [or
wanI) Waalf) W, =t
| 2 1
i n |
(o 1z Iw.-. t B £

Figura 2.20 - Haar wavelets pé.raj =1lyj=2.

1. Este esquema genera una jeraquia de espacios vectoriales.
2
VocV,cV,c---cL

2. Cada espacio vectorial V; puede ser descompuesto en V, =V, , ®W, ,, donde W(;_
es el complemento ortogonal de V(;_1y*. Esto significa que V; tiene una base compuesta de

la base para V;_;ycombinada con la base paral(;_1y. Por ejemplo, V; tiene la base

B,= {@001‘/’007‘//10 !l/lll}

V5 tiene la bases que consiste de S,, mas las waveletes que constituyen una base para W,.
De este modo
Estos ejemplos ilustran el esquema para construir las bases para altas resoluciones.

By = {§0001W007W10 Wi Wao s Vo Wons V/zs}
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2.1.3 Transformada Wavelet discreta.

Existen tres transformadas wavelet comunmente definidas, asi como existen cuatro

transformadas de Fourier.

1. La transformada discreta wavelet (DWT) mapea funciones de tiempo-continuas a un
conjunto de nameros, de forma parecerida como la serie de Fourier mapea sefiales de

tiempo-continuas a una conjunto de nimeros.

2. Otra forma de transformada wavelet mapea sefiales de tiempo-continuas en
funciones continuas, como la transformada de Fourier para sefiales de energia de tiempo-

continuas.

3. La tercer forma mapea sefiales de tiempo-discretas en un conjunto de nimeros, y de

esta forma es analoga a la DTFS.

Esta seccion se concentra en la DWT. Mapea funciones de tiempo-continuas en numeros.

Las siguientes ecuaciones estan dadas por

Cyy V(D) |03 (1)
(V0o ) (2.11)
djk <V(t) ‘l/jjk (t)>
La ecuacion inversa esta dada por
v(t) = Z CuPy (1) + Z Z d i (1) (2.12)
k=—00 j=J k=—0

donde J es el indice de comienzo. Las ecuaciones de analisis descomponen (analizan) una

onda dada v(t)en sus componentes constituyentes c;,y dj.. La Figura 2.21a muestra esta
operacion. La ecuacion de sintesis construye (sintetiza) la funcion v(t)de sus componentes

Cik Y dji, la Figura 2.21b muestra esta operacion.
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Ejemplo 2.8. Encontrar la transformada de la funcion en la Fig. 2.22. Usar las cuatro

funciones en la Fig. 2.23 para la base.

] o 2
W Vi) ke (1 ~  Toaa(r)
dyy
B R22 S0
al b)
Figura 2.21 - Transformada wavelet hacia adelante e inversa.

vt

Solucidn: Las ecuaciones (Ec. 2.8) hacia enfrente (analisis), resultan en

1 2 1 1
:<V(t)|(p00(t)> 1 Z_ZZE
1 2 1
o =(V(t) [y (1)) = 1 Z 1 =0
:<V(t)|Wlo(t)> g
~ 22 2 32
—<V(t)|W11(t)>—T+T—T
dando
2 32

V(t)_ (Poo(t)"' 4 Wlo(t)"‘ 4 Wll(t)

Figura 2.22 - Funcioén v(t)
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Figura 2.23 - Funciones base para el ejemplo 2.8

Ejemplo 2.9. Calcule la funcion de escalamiento y coeficientes wavelet a nivel 2 para la

funcion v(t) = 1 + sin(2xt).Usar el sistema wavelet Haar en el ejemplo 2.8.

Solucién: La figura 2.24 muestra la funcion de escalamiento y wavelet madre. Los

coeficientes de nivel zero estan dados por:

Coo = (V() [ @50 (1)) = j:[1+ sin(27t)]dt =1

oy = (VO W () = [, [L+sin(2t)]dt~ [ [1+sin(2xt)]dt =0.6366

La Figura 2.25 muestra el nivel 1 de escalamiento y funciones wavelet. Su producto interno

con v(t) resulta en

6o = (VO 9o () = [ V2[L+sin(2t)]dt =1.1573
¢ = (VO ¢ () = [ V2[1+sin(2zt)]dt =0.2570
dyo = (VO lyo ) = [ V2[1+sin(2at)]dt — [ V2 [L+sin(2at)]dt = 0
dyy = (v®) v, ) = [ V2 [1+sin(at)]dt - [ V2[1+sin(2at)]dt=0
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Pl f )

Figura 2.24 - Funcion Haar de escalamiento y wavelet madre.

ol

e alF)

@it}

Figura 2.25 - Funciones de escalamiento y wavelet nivel 1.

De una manera similar, los coeficientes de segundo nivel estan dados por:

C, | [0.8183
o _|Ca|_|0B183
> |c, | [0.1817
C,, | |0.1817

Resultando en la serie:

dy ] [-0.1319
i - dy | | 0.1319
2 1d, 0.1319
dy, | |-0.1319

V(t) =1+Sin(27t) = Cyypy () + Ao o (1) + dygir (1) +dyyyy, ()
+ 0,00 50 (1) + Ay, (1) + Aoy (1) + d gty 5 (1)

V(t) = @y, (1) + 0.63661 4, (t) — 01313, (t)
+0.1319y,,(t) +0.1319y,, (t) — 0.1319y, (1)
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Antes de proseguir mas con ejemplos de otras wavelets, se mencionaran conceptos que

estan implicitos en lo visto hasta el momento.

1. La construccion de wavelets usa funciones de escalamiento ¢(t) que pueden ser
escritas como combinaciones lineales de¢(2t — k), el escalado-medio y versiones
trasladadas k/2 de ¢ (t). Esta combinacion lineal es:

o(t) = Y hy (k)20 (2t k) (2.13)

donde los términos \/Eho(k) son los coeficientes que relacionan la funcion ¢ (2t — k) a ¢(t)

esta es llamada la relacion dos-escala para ¢, y los coeficientes \/Eho(k) son llamados la

secuencia dos-escala de ¢.

¢ 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1

Figura 2.26 - Aproximando v(t) = 1 + sin(2mt)con j = 2.

2. El subespacio V,esta abarcado por ¢, (t)y sus traslaciones enteras.
3. Las funciones en Ec. 2.5,

Dk )= 2j/2(/’o(2jt_k)

abarcan el espacio V;. La relacion dos-escala en Ec. 2.13 genera una secuencia anidada de

-V, cV,cV,cV,c--
< grueso fino —»
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subespacios:

<V, oV, oV cl, -

finer —»

= COarseT

Esto es llamado el andlisis multiresolucion (MRA)

4, El espacio V; y su complemento ortogonal W;son ambos subespacion de V(;..1. Esto

es
Vo=V, ®W,

Dada una funcion de escalamiento ¢ en V;, el principio basico de MRA es que

existe otra funcion pen W; llamada wavelet, donde (Ec 2.10)

v ()= 2j/2V/00(2jt —k)
Debido a que V,;,, =V; ®W,, entonces ¥ puede ser escrito en términos de ¢ (2t —
k), el cual forma una base para V;_,y. La siguiente relacion para i es analoga a la relacion

dos-escala para ¢:

v (t) = 2 h ()V20(2t k) (2.14)

Esta es la relacion dos-escala para wavelets.

Ejemplo 2.10. Dadas dos funciones ¢(2t)y ¢(2t — 1)en Fig. 2.27, y dados los filtros h, y

7l

h, como:

ho (k) :{

SF S
%/_J

m(k)={

N
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Use las ecuaciones 2.13 y 2.14 para encontrar la funcion de escalamiento ¢(t) y la

"wavelet madre" 1 (t)

=S hy (kW2 (2 k)

= EV20(20) + V2020 - 1) = p(20) + (2t - 1)

[ -l

Bt e

k=0 k=1

Solucién:

Figura 2.27

Esto resulta en ¢(t), mostrado en la Fig 28a. Ademas,

w(e)=">" h (kW2 o2t - k)

==V20020 - L V202 - ) =p21) - p(21 - 1)

k=0 k=]

Esto resulta en 1 (t), mostrado en la Fig. 2.28b.

@it wir)
| | !
- ] lr _:
] T i 'I"u 12| I
(a) _ (b)
Figura 2.28

Notar que las ecuaciones 2.13 y 2.14 se mantienen a cualquier escala. En un nimero
dado de coeficientes hy(k)y h,(k) relacionan las funciones de escalamiento y wavelets a

una resolucion a las funciones de escalamiento a la siguiente resolucién mas baja.
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La transformada Wavelet Continua esta definida como la suma a través de todo el
tiempo de la sefial multiplicado por las versiones escaladas y recorridas de la funcion

wavelet ¥ [Misiti et al. 2010].

W [8](a,b) = L_ [.@(?‘_]-L-‘.! (t — b) dt,
: Va a
R

Donde s es la sefial, a es la escala y b la rotacion [Jansen-2005].

El resultado de la transformada wavelet continua son muchos coeficientes wavelet w

(Figura 2.29), los cuales son una funcion de escala y posicidn.

Multiplicando cada coeficiente por el apropiado wavelet escalado y recorrido,

produce las constituyentes wavelets de la sefial original.

ITransformada _J‘_ — N\ "\/W'

i -
posicién de la sefial es sus wavelets constituyentes

Fi-gura 2.29 - Descom

2.1.3.1 Escalamiento

Escalar una wavelet implica estirarla o comprimirla, se introduce un factor de

escala, denotado usualmente por la letra a (Figura 2.30).
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o

Figura 2.30 - Funcién wavelet escalada con un factor a de 1, %, Y4

Este factor de escala funciona de manera igual con los wavelets. Entre mas chico el
factor de escala, la wavelet serd mas comprimida y viceversa (Misiti, 2010).

2.1.3.2 Retardo

Retardar una wavelet significa retrasar o adelantar su aparicion.

Matematicamente, retrasar una funcion f(t) por k es representado por f(t-k) (Figura 2.31).

Funcion wavelet Funcién wavelet retardada
w(t) w(t=k)

Figura 2.31 - Funcién wavelet original y funcion wavelet retardada
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2.1.3.3 Aplicaciones Wavelet

Las wavelets tienen aspectos de escala y tiempo, es por eso que cada aplicacion de ellas
tiene aspectos de este tipo.

a) Aspectos de escala

Como un complemento del analisis espectral de la sefial, nuevas formas de sefiales

aparecen. Estas son sefiales menos regulares que las usuales.

~ , - . - ;. -, r
La sefial clspide presenta una variacion local muy rapida. Su ecuacion es U con t

cercado a0y 0 <r < 1. Entre mas bajo sea el valor de r, mas definida sera la sefal.

Algunos dominios que usan las técnicas wavelets para el estudio de la regularidad son:

» Biologia, para el estudio de la membrana celular con el fin de distinguir la normal

de la patogena.
» Metalurgia, para la caracterizacion de superficies rugosas.

» Finanzas (lo cual es sorprendente), para la deteccién de propiedades de la variacién
rapida de valores.

» En la descripcion del trafico de Internet, para disefiar el tamafio de los servicios.

b) Aspectos de tiempo

Las metas principales son:

e Deteccion de bordes y rupturas.

e Estudios de fendmenos de corto-tiempo como los procesos transitorios.
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Como aplicaciones de dominio, se tiene:

= Reconocimiento automatico de blancos.
= Deteccion de eventos patologicos cortos como crisis epilépticas.

= Revisar el ruido excesivo en ruedas dentadas, y mas generalmente en procesos de

control de calidad.

2.1.3.4 Tipos de Wavelets

a) Wavelets Grossman-Morlet de tiempo-escala

El andlisis de tiempo-escala involucra el uso de un vasto rango de escalas. Esta nocién
de escala, implica que la sefial es reemplazada, en una escala dada, por la mejor
aproximacién posible que pueda ser dibujada a esa escala. Al pasar de las escalas largas
hacia las escalas finas, uno hace un acercamiento y se llega a representaciones mas y mas

precisas de la sefial dada.

Estas wavelets se definen [Jaffard et al.] al empezar con una funcién ¥ de la variable
real t. Esta funcion es llamada la wavelet madre si esti bien localizada y oscilante. La

condicion de localizacion esta expresada en la manera usual al decir que la funcion

decrementa rapidamente a cero cuando | | tiende a infinito. La segunda condicion sugiere
que ¥ vibra como una onda. Matematicamente, se requiere que la integral de ¥ sea ceroy

que los otros primeros m momentos de ¥ también desaparezcan. Es expresado por las

relaciones

J twdt=0 para n=01..m1
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,a>0,beR

La wavelet madre ¥ genera los otros wavelets de la familia V@ por

cambio de escala y traslacion en tiempo. Entonces se tiene

1 t-b
l//(a,b)(t) = \/al// a ) a>0, beR.

Alex Grossmann y Jean Morlet que cualquier sefial de energia finita puede ser

representada como una combinacién lineal de wavelets V) y que los coeficientes de esta

[ O @t

combinacion son, los productos escalares de Estos productos escalares

miden, en algun sentido, la fluctuacion de la sefial f alrededor del punto b, en la escala dada
por a > 0.

Los siguientes ejemplos de diferentes tipos de wavelets han sido tomados Wavelet
Toolbox™ 4 User’s Guide de [Misiti et al. 2010]

b) Haar

La wavelet Haar es la mas simple de todas, no es continua, y se asemeja a una funcion

paso. (Figura 2.32)
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Figura 2.32 - Wavelet Haar

c) Daubechies

Una de las mentes mas brillantes en el campo de la investigacion wavelet, es Ingrid

Daubechies, quien invento las llamadas wavelets ortonormales de soporte compacto.

Los nombres de la familia de Wavelets de la familia de Daubechies son escritas de la
forma dbN, donde N es el orden. La wavelet dbl, es la misma que la wavelet Haar. A

continuacion se muestran algunas wavelet dbN, con N > 1 (Figura 2.33).

Db4 Db20

N
K 004
L 3-\\_ /\/\_\,_ z
|
14 |

T T T
100 15 a0 300

Figura 2.33 - Wavelet Dbn, paran=4 y n=20.

c) Coiflets
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Esta funcién Wavelet tiene 2N momentos iguales a 0 y la funcion de escalamiento
tiene 2N-1 momentos iguales a 0 (Figura 2.34). Las dos funciones tienen soporte de tamario
6N-1.

I 3 -1 -1 -1
o 2 F] [ 5 o 0 3 o 13 T ] o 3 10 13 m =

coif1 coif2 coifd coif4 coifs

Figura 2.34 - Wavelet Coiflet
d) Symlets
Las symlets son wavelets casi simétricas, propuestas por Daubechies como una

modificacion a la familia db. He de ahi que estas dos familias de wavelets tengan

propiedades muy similares (Figura 2.35).

4

sym2 syma3
Figura 2.35 - Wavelet Symlets

e) Mexican Hat
El nombre de esta wavelet es debido a que se asemeja a un sombrero mexicano (Figura
36), esta wavelet no tiene una funcion de escalamiento y es derivada de una funcion que es

proporcional a la segunda funcion derivativa de la funcion gaussiana de probabilidad de

densidad.
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Figura 2.36 - Wavelet Mexican Hat

2.1.4 El porque de los wavelets para el procesamiento de sefiales de habla

Con base en el analisis multiresolucion, una sefial es descomprimida en una aproximacion y
detalles a varias escalas, varios niveles de informacion a traves de resoluciones sucesivas se
pueden extraer al descomponer la sefial original usando una wavelet con base ortonormal.
Como una transformada convencional, la transformada de Fourier de corto tiempo es usada
ampliamente en las matematicas e ingenieria; una de sus limitantes es que usa una sola
ventana para todas las frecuencias, la resolucion para este analisis es la misma para todos
los lugares en el plano de la frecuencia. Esta limitante represanta una desventaja en las
sefiales de habla y audio, dado que el sistema del oido humana usa una resolucion que
depende de la frecuencia. La transformada Wavelet discreta puede resolver este

incoveniente con el analisis multiresolucién. [Pham, 2007]

El anlisis flexible en el plano de tiempo-frecuencia de la Transformada discreta
Wavelet en comparacion con la transformada de Fourier de corto tiempo muestra sus
ventajas para el procesamiento de habla. Dado que las funciones base wavelet son ondas
cortas y generadas al escalar la wavelet madre, son muy bien localizadas en los dominios

del timpo y escala. Este comportamiento automatico de la descomposicion wavelet es
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apropiado para el procesamiento de sefiales de habla que requieren una resolucion de alta
frecuencia para analizar los componentes de baja frecuencia(sonidos de habla), y altas
resoluciones temporales para analizar componentes de alta frecuencia. Este
comportamiento inteligente de la Transformada discreta Wavelet es empleada para
representaciones auditivas de sefiales acusticas, codificacion de habla usando
representacion de paquetes wavelet en el contexto de modelado auditivo, segmentacion de
habla y clasificacion fonética. [Pham, 2007]

2.1.5 Sefiales de potencia y energia

Los siguientes temas han sido extraidos del libtro Elements of Wavelet for Engineers and
Scientists [Mix and Olejniczak, 2003] donde se relacionan los diferentes tipos de sefiales
con su respectiva transformada.

Una resistencia disipa energia eléctrica como calor, pero también la energia es
disipada sobre el tiempo. Si el voltaje no es muy grande, la resistencia se templa a una
temperatura constante y se mantiene. En otras palabras, llega a un estado fijo. Asi, de este

modo, la energia promedio es disipada en la resistencia.

Para una sefial de tiempo continua voltaje v(t) impresionado a través de una

resistencia, el poder promedio es definido por

2
P=|imij VO (2.15)
2a‘2 R

a—o

Para que esta cantidad dependa solamente de la sefial, se coloca la resistencia con valor
igual a 1 ohm. La potencia total, potencia promedio, o el valor cuadratico medio de la sefial
se define por
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P lim— " VAt (2.16)

a—o 2a

La raiz cuadrada de P es el valor de la raiz cuadrada media (rms). Note que la
corriente a través de la resistencia puede ser usada tan facilmente como el voltaje en la
definicién de potencia. La definicién de potencia en una sefial se aplica a cualquier sefial,

sea de voltaje, corriente, o cualquier otra funcién no eléctrica tal como presion o velocidad.

Esto sirve para introducir la clasificacion de las sefiales en una de dos categorias:
sefiales de potencia o sefiales de energia. Una sefial v(t) es llamada sefial de potencia si la
expresion en la Ec. 2.16 es finita. Una sefial v(t) es llamada sefial de energia si la energia es

finita, donde la energia E esta dada por
E= f V2 (t)dt (2.17)

Esta es la energia total, no la energia instantanea. Cualquier sefial que dure solo una
duracion finita es una sefial de energia. Una sefial, que tiene una duracion infinita puede ser
una sefial de potencia o una sefial de energia, dependiendo del valor de las expresiones en
Ecs. 2.16y 2.17

La potencia en una sefial periddica de periodo T es dada por la formula simplificada

P :% jOT VA (t)dt (2.18)

Para sefiales de tiempo discretas, estas definiciones se convierten en

. 1 Y
P=Ilim——— ) v*(n 2.19
LTy +ln:ZN (n) (2.19)
y
E=> vi(n) (2.20)

En la Ec. 2.19, la suma sobre el rango (-N, N) tiene 2N + 1 términos, se divide entre este

numero de términos para encontrar el promedio. Esto también es Ilamado el valor medio-
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cuadrado. El valor medio cuadrado es la potencia promedio, aunque el concepto de
potencia pierde su significado para sefiales de tiempo discretas. La energia en Ec. 2.20 es la

energia total, no la energia instantanea.

La potencia en una sefial periddica con periodo N puede ser encontrada al promediar sobre
un solo periodo.

P :%Nixz(n) (2.21)

2.1.5.1 Relacion entre Transformadas de Fourier y Haar.

Las sefiales caen naturalmente en una de cuatro categorias:

Sefiales de energia de tiempo continuas.
Seriales de potencia de tiempo continuas.
Sefiales de energia de tiempo discretas.

A w npoe

Seriales de potencia de tiempo discretas.

Existe una forma de la transformada de Fourier para cada categoria.
e Transformada de Fourier de tiempo continua (CTFT).
e Series de Fourier de tiempo continua (CTFS).

e Transformada de Fourier de tiempo discreta (DTFT).

e Series de Fourier de tiempo discreta (DTFS),

La relacién es la siguiente:
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Sefiales de energia de tiempo continuas «<>CTFT.
Sefiales de potencia de tiempo continuas <> CTFS

Sefiales de energia de tiempo discretas <>DTFT.

Eal A

Sefiales de potencia de tiempo discretas «<>DTFS.

La transformada rapida de Fourier es una version rapida de la DTFS y no se aplica a

ninguna de las otras transformadas. La DTFS esté definida por
N-1
V (k)= v(n)e >N (2.22)
n=0

La ecuacion 2.22 es realmente N ecuaciones, una para cada valor de k.
N-1 N-1
V(0) =) v(n)e’=> v(n)
n=0 n=0

N-1
v(1)= D v(ne N
n=0

N-1
V(N'l): Zv(n)e—jZEn(N—l)/N
n=0

Hay un término exponencial diferente usado en cada ecuacion, empezando con e°, e /27N

, y progresando hasta e '#"™'N Estas son las funciones base para la expansion. La DTFS

es una expansion de v(n) en términos de estos exponenciales. Sea

W, =e 1N (2.23)
Entonces
W, =¢°
Wl& _ e—jZﬂ'/N
WNz _ e—j27r2/N

WNN—l _ g i2r(N-D/N

Estas N ecuaciones puede ser puestas en forma de matriz. Por ejemplo, si N=4, la matriz

esta dada por
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VO) | [w w w w[[V(0)
V(1 0 2w lv@
O _|we v we i) VD (2.24)
V(2) w, w, w, w,|[V(2)
V)| |w w w w|[V(®3
Usando esta notacion, la Ec. 2.22 puede ser escrita como
N-1
V (k) =Y v(mWy (2.25)

n=0

2.1.6 Transformada Haar.

La transformada Haar es una transformada wavelet que puede ser calculada con una

formula. La cual esta dada por:
1
Coo = | V() oo (1)l (2.262)

d, = [ vty (Ot (2.26b)

Donde las funciones base ¢,, y v,;, son mostradas en la Fig. 2.37. La funcion ¢, (t) es

llamada la funcion de escalamiento, y la funcion w, (t) es llamada wavelets.

Este diagrama muestra el nivel 0, 1 y 2 de las funciones base Haar, pero estas

pueden continuar a niveles mas y mas altos. EI nivel O contiene las funciones ¢, (t) y
w,; (1) . El nivel 1 contiene dos funciones v, (t) y w;,(t). El nivel 2 contiene las cuatro
funciones vy, (t), w,,(t), v, (t) Y w,(t). Cada nivel mas alto contiene lo doble de
wavelets {y, }. Entonces, el nivel 3 contiene ocho wavelets, cada uno la mitad de largo

que los wavelets de nivel 2 y escalado apropiadamente para tener unidad energia. Para
calcular la transformada Haar, expandimos la funcion tiempo en términos de las funciones

base. La ecuacion 2.26 da las formulas para calcular la transformada.
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Figura 2.37 - Funciones base Haar para nivel 2

2.2 Mineria de datos

Los temas presentados sobre mineria de datos, fueron basados en el document A Survey on
Wavelet Applications in Data Mining [Li-2002], el cual es un compendio de las técnicas
mas usadas para tratar este problema.

El proceso de mineria de datos, es la extraccion de patrones Utiles de una gran
cantidad de informacidn. Puede ser vista como una actividad multidisciplinaria porque hace
uso de diferentes disciplinas de la inteligencia artificial, como aprendizaje automatico,
sistemas expertos, reconocimiento de patrones, también usa disciplinas matematicas, como
la estadistica. Los wavelets se pueden usar el proceso de mineria de datos, por su
propiedad particular de tener una estructura de descomposicion jerarquica y de

multiresolucién. Puede proveer soluciones considerablemente mas eficientes a muchos
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problemas de la mineria de datos. Las wavelet pueden proveer representaciones de datos
que pueden hacer el proceso mas eficiente y preciso.

2.2.1 Manejo de datos.

La diferencia entre la mineria de datos con otros tipos de analisis de datos, es la
inmensa cantidad de datos. Debido a esto, un aspecto muy importante de la mineria de
datos, es el manejo de los datos. El propdsito de un buen manejo de datos es encontrar
métodos que faciliten el acceso eficiente y rapido. La propiedad de la transformacion
wavelet puede aplicarse al manejo de los datos, ya que proporciona una estructura

jerarquica natural y una representacion multidimensional de los datos.

2.2.2 Preprocesamiento

Por lo regular, en los problemas del mundo real, no se pueden aplicar algoritmos de
mineria de datos directamente al conjunto de datos, estos contienen ruido, valores vacios o
inconsistentes, ademas, que los datos del mundo real tienden a ser demasiado grandes, de

alta dimensionalidad, es por eso que se necesita hacer un preprocesamiento de los datos.

Con el preprocesamiento podemos limpiar el conjunto de datos, para remover el
ruido, hacer una reduccién de datos para reducir la alta dimensionalidad de los datos,
incluso podemos transformar el conjunto de datos, a una representacion mas adecuada para
el proceso de mineria de datos. Con la propiedad que tienen los wavelets de tener
momentos de desvanecimiento (vanishing points), conocemos de antemano que en la
mayoria de los casos solo algunos coeficientes wavelets son importantes. Al solo tener los
coeficientes wavelets significativos, la transformada wavelet se puede aplicar para quitar el
ruido y ayudar en la reduccion de la dimensionalidad. Debido a la otra propiedad de los

wavelets, de tener sus coeficientes no correlacionados, el conjunto de datos original se
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puede transformar al dominio wavelet y entonces hacer tareas de mineria de datos en este

nuevo dominio.

2.2.3 Remover ruido

Los datos ruidosos pueden aparecer de muchas maneras, como errores en la
medicion durante la adquisicion de los datos, errores humanos o de computadora al
momento de registrar datos, fendmenos de la naturaleza, etc. Quitar el ruido de los datos, es
un proceso donde primero se tiene que identificar los datos ruidosos, datos extrafios, para
posteriormente hacer un proceso que elimine estas alteraciones en los datos. Existen varias
técnicas para lidiar con el ruido, agrupamiento, deteccion de outliers, etc. Hay técnicas para
detectar datos outliers, como es el agrupamiento, y los datos que no entran en ningln grupo
se toman como outliers. Las tecnicas que usan wavelets proveen una manera muy efectiva
de quitar el ruido, la idea principal detras de quitar el ruido mediante wavelets, es
transformar los datos en una base diferente, la base wavelet, donde se sabe que grandes
coeficientes son principalmente la informacién util, y los pequefios representan ruido.
Entonces al modificar estos coeficientes en la nueva base, se puede trabajar directamente
con el ruido que tiene el conjunto de datos [Li-2002].

2.2.4 Transformacién de los datos

El transformar los datos al dominio wavelet tiene muchas ventajas, se tiene una
amplia gama de operaciones disponibles para este dominio, operando en los coeficientes de
la transformada wavelet del conjunto de datos original. Con la propiedad de
multiresolucién de los wavelet, se puede operar en diferentes resoluciones, manipular
caracteristicas de los datos en diferentes escalas, etc. Realizar las operaciones en este
dominio, es mucho mas sencillo que realizar la misma operacion en los datos originales. En
conclusion, es mucho mas comodo, y se tiene mucha ventaja el trabajar en el dominio

wavelet , que en el dominio original de los datos.
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2.2.5 Reduccion de la dimensionalidad

En términos generales reducir la dimensionalidad consta de tomar un conjunto de
datos inmenso, para representarlo usando un conjunto de datos mas pequefio con muy poca
0 nula pérdida de informacion. Se ha dicho que a partir de la transformada wavelet, se
pueden retener solamente los coeficientes mas significativos, entonces hay una reduccion

de la dimensionalidad, al descartar los coeficientes que tienen muy poca informacion.

Existen dos maneras para la reduccion de la dimensionalidad usando wavelets: [Li
2002]

» Mantener los k coeficientes mas grandes y aproximar el resto con 0,

* Mantener los primeros k coeficientes y aproximar el resto con 0.

2.2.6 Tareas de mineria de datos y algoritmos.

Son los procedimientos que se aplican al conjunto de datos para extraer informacion
atil. Existen diferentes tareas relacionadas con la mineria de datos. Como es sabido con los
algoritmos, no existen un algoritmo universal que funcione para todo tipo de problemas, es

por eso que existen diferentes algoritmos que sirven para una sola tarea.

a) Agrupamiento

Gracias a la propiedad de multiresolucion que poseen los wavelets, se han creado
algoritmos que identifican grupos a diferentes escalas. Desde el punto de vista del
procesamiento de sefiales, si la coleccion de objetos en el espacio de caracteristicas es visto
como una sefial n dimensional, las partes de la sefial con altas frecuencias corresponde a las
regiones del espacio de caracteristicas donde hay un rapido cambio en la distribucion de los

objetos (los limites de los grupos), y las partes de baja frecuencia de la sefial que tienen alta
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amplitud, corresponden a las areas del espacio de caracteristicas donde los objetos estan
concentrados (los grupos).

b) Clasificacion

El objetivo de la clasificacion es encontrar caracteristicas de los grupos, a la que cada
instancia pueda pertenecer, de esta forma comprendiendo los datos existentes y predecir el
grupo al cual las nuevas instancias perteneceran. Los wavelets pueden ser usados para las
tareas de clasificacion, al transformar el conjunto de datos originales al dominio wavelet
para aplicar los métodos de clasificacion. La propiedad de multiresolucion se puede
incorporar en los métodos de clasificacion para ayudar al proceso.

c) Visualizacion

La visualizacion es un proceso de la mineria de datos que permite el entender mejor el
conjunto de datos al visualizar por medio de graficas el comportamiento en lugar de texto o
nameros. Sin embargo, no siempre es posible lograr una visualizacion simple de los datos,
debido a la gran dimensionalidad que pueden tener. La transformacion multiescala wavelet
facilita el acceso al conjunto de datos, con una visualizacion més simple, al ver las

caracteristicas mas significativas primero.

2.2.7T WEKA

Los conceptos que se tratan respecto a WEKA fueron tomados de referencia del libro “Data
Mining: Practical machine learning tools and techniques” [Witten y Frank 2005], el cual

tiene capitulos dedicados enteramente al funcionamiento de este software.
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2.2.7.1 Algoritmos de aprendizaje

WEKA utiliza diferentes tipos de clasificadores, divididos en diferentes secciones,
como son: Clasificadores bayesianos, arboles, reglas, que se pueden observar en la Tabla
2.1, Tabla 2.2 y Tabla 2.3 respectivamente. Se han hecho experimentaciones con
NaiveBayes, siguiendo la linea trazada por los trabajos que han experimentado con la
transformada Wavelet para abordar este problema, pero es importante conocer los posibles

clasificadores para en un futuro hacer experimentaciones modificando el clasificador.

Tabla 2.1 - Clasificadores bayesianos soportados por WEKA.

Nombre Funcion
AODE Estimadores promedio, de una dependencia
BayesNet Aprender redes Bayesianas

ComplementNaiveBayes |Construir un clasificador complementario Naive Bayes

NaiveBayes Clasificador de probabilidad estandar Naive Bayes

NaiveBayesMultinomial |Version multinomial de Naive Bayes

NaiveBayesSimple Implementacién simple de Naive Bayes

Clasificador Naive Bayes incremental que aprende una instancia a 13

NaiveBayesUpdateable |vez
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Tabla 2.2 - Clasificadores de arbol soportados por WEKA

Nombre

Funcién

ADTree

Construye arboles de decisién alternantes

DecisionStump

Construye arboles de decisién de un nivel

1d3 Algoritmo de arbole de decision basico de divide y venceras
J48 Aprendizaje de Arbol de decision C4.5
LMT Construye arboles de modelos logisticos
M5P Aprendizaje de arbol modelo M5
Nbtree Construye un arbol de decision con clasificadores Naive Bayes en las hojas
RandomForest [Construye bosques aleatorios
Construye un arbol que considera un numero dado de caracteristicas aleatorias en cada
RandomTree  |nodo
REPTree Aprendizaje de &rbol rapido que usa acotamiento de error reducido

UserClassifier

Permite a los usuarios construir su propio arbol de decision.

Tabla 2.3 - Clasificadores basados en reglas soportados por WEKA.

Nombre

Funcién

ConjunctiveRule

Aprendizaje de regla simple conjuntiva

DecisionTable

Construye un clasificador de tabla de decision simple

Jrip Algoritmo RIPPER para una rapida y efectiva induccion de regla

M5Rules Obtiene reglas a partir de moles de arboles construidos usando M5

Ninge Método del vecino mas cercano para generar reglas

OneR Clasificador 1R

Part Obtiene reglas a partir de arboles de decision parciales usando J4.8

Prism Algoritmo simple de cubrimiento para reglas

ZeroR Predice la clase mayoritaria (si es nominal) o el valor promedio (si es numérico)
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2.2.7.2 La estructura de WEKA

Para adentrarse mas a WEKA y poder manejarlo de una mejor forma, es necesario
el aprender algo sobre como esta compuesto el software.

El paquete weka.core es central para el sistema WEKA y sus clases son accedidas
desde casi cualquier otra clase. Las clases clave en el paquete core son Attribute, Instance e
Instances. Un objeto de la clase Attribute representa un atributo. Contiene el nombre del
atributo, su tipo y sus posibles valores en el caso de ser un valor nominal o atributo cadena.
Un objeto de la clase Instance contiene los valores de atributo de una determinada
Instancia; y un objeto de la clase Instances almacena un conjunto ordenado de instancias,

en otras palabras, el conjunto de datos.

El paquete weka.classifiers contiene implementaciones de la mayoria de los
algoritmos para clasificacion y prediccion numérica descrita en el libro. La clase mas
importante en este paquete es Classifier, que define la estructura general de cada esquema
para clasificacion o prediccion numérica. Classifier contiene tres métodos,
buildClassifier(), classifylnstance(), y distributionForinstance(). Cada esquema redefine

estos métodos de acuerdo a como construye su clasificador y como clasifica las instancias.

Existen otros paquetes que vale la pena mencionar: weka.associations,
weka.clusterers, weka.estimators, weka.filters, y weka.attributeSelection. EIl paquete
weka.associations contiene asociaciones de reglas de aprendizaje. Estas han sido
acomodadas en un paquete diferente porque las reglas de asociacién son fundamentalmente
diferentes para cada clasificador. El paquete weka.clusterers contiene métodos para
aprendizaje no supervisado. El paquete weka.estimators contiene subclases de una clase
genérica Estimator, la cual computa diferentes tipos de distribucion de probabilidad. Estas
subclases son usadas por el algoritmo Naive Bayes (entre otros).
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Existen diferentes opciones en la linea de comandos que son importantes conocer, existen
dos tipos de opciones, las opciones genéricas que se pueden usar con cualquier esquema de
aprendizaje, y las opciones especificas, que se aplican Gnicamente a esquemas particulares.
Si invocamos un esquema sin especificar alguna opcidn, se despliega en pantalla todas las
opciones aplicables: primero las opciones generales, después las opciones especificas.

2.3 Medidas estadisticas: curtosis y skewness.

Una tarea fundamental en varios analisis estadisticos es caracterizar la localizacion y
variabilidad de un conjunto de datos. Una caracterizacion adicional de los datos incluye la

curtosis y skewness.

La skewness es una medida de simetria, 0 mas precisamente, de falta de simetria. Una
distribucién o un conjunto de datos, es simétrico si este se mira de la misma manera de

izquierda a derecha desde un punto (normalmente céntrico).

La curtosis es una medida de si los datos son 6ptimos 6 planos relativos a la distribucién
normal. Un conjunto de datos con curtosis alta tienden a tener picos distintivos cerca de la
media, declinar bastante rapido, tener colas pesadas. Los conjuntos de datos con curtosis
baja tienden a tener un plano alto cerca de la media mas que un pico puntiagudo. Una

distribucion uniforme seria un caso extremo.

Definicidn de skewness. Para datos univariados Y1, Ys,...,Yn, la formula de la skewness es:

S
z (Cik - Pci)3
Skewness ¢, =+ -
(S -1)(Dc)
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donde Pc; es la media, Dci es la desviacion estandar y S es el nimero de datos. La
skewness de una distribucion normal es cero, y cualquier dato simétrico debe tener una
skewness cerca de cero. Los valores negativos en la skewness indican que los valores estan
sesgados hacia la izquierda y los valores positivos indican que los valores estan sesgados a
la derecha. Por sesgados a la izquierda, se entiende que la cola izquierda es larga en
comparacién con la cola derecha. Algunas medidas tienen un limite inferior y estan
sesgadas a la derecha. Por ejemplo, en estudios de confiabilidad/fiabilidad, los tiempos de

fracaso no pueden ser negativos.

Definiciéon de curtosis. Para datos univariados Y1, Ys,...,Yn, la férmula de la curtosis es:

S

Z(Cik - PCi)4
Kurtosis ¢; =+ y
(S-1)(Dc)

donde Pc; es la media, Dc; es la desviacion estandar y S es el nimero de datos.
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Capitulo 3 Estado del Arte

En este capitulo se hablard sobre los diferentes acercamientos que se han usado para
resolver el problema de LID: Prosodico, acustico, fonotéactico y LVCSR. En el trabajo de
Reyes [Reyes-Herrera 2007] asi como en el trabajo de Vargas [Vargas-Martinez] se realiza
una perspectiva histdrica de las personas que han trabajado en LID y sus metodologias,
desde sus comienzos en la década de 1970, hasta el uso de la Transformada Wavelet en este

campo.

Los diferentes acercamientos usados para resolver LID estan basados en el libro, “Multi-
lingual Speech Processing”, [Schultz y Kirchoff 2006] que trata especificamente de
procesamiento de habla multilinglie, con un capitulo en especifico enfocado a el problema
de LID, donde se hace un estudio del estado del arte de este problema,

3.1 Diferentes acercamientos usados para resolver LID

El problema principal en resolver la tarea de LID es reducir la complejidad del
lenguaje humano de tal forma que un algoritmo pueda identificarlo a partir de una muestra
de audio corta [Navratil]. Existen diferencias entre los lenguajes, que varian desde las mas
faciles de identificar como el uso de palabras totalmente diferentes, hasta variaciones mas

sutiles.

El modelo ideal para un sistema automético LID es el es oyente humano. Los
humanos son capaces de reconocer un lenguaje aun de muestras muy cortas, suponiendo
que tienen un cierto grado de familiaridad con el lenguaje, aun con muy poca exposicion a

la lengua, los oyentes pueden identificar el lenguaje en cuestion.
3.1.1 Bases de datos para la evaluacion.

La disponibilidad de un gran corpus de habla es uno de los mayores factores en la
investigacion del habla. El tener una base de datos estandarizada no es un proceso trivial, se
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necesita una metodologia para recolectar las muestras de voz, y clasificarlas, en la base del
trabajo por [Yeshwant Muthusamy et al. 1992], se creo la primer base de datos multilingtie
para la investigacion LID en el centro para el entendimiento de legua hablada en el Instituto
de graduados de Oregon (OGI) y se liber6 a la comunidad investigadora en 1993. Esta base
de datos, una coleccion de habla telefonica en 11 lenguajes diferentes, proporciond una
manera unificada de comparar y evaluar algoritmos LID y reemplazé la entonces comin
practica de reportar resultados aislados en diferentes conjuntos de datos propietarios. Como
resultado, el volumen de publicaciones técnicas en LID incremento notablemente después
de 1993, lo cual demostro la significancia del “factor datos” [Muthusamy et al., 1994]. La
salida de la primera base de datos OGI fue seguida por una serie de colecciones de datos

subsecuentes.

En 1996-1997, el consorcio linguistico de datos (LDC) organizo una serie de
colecciones de datos relevantes para LID de conversaciones de teléfono improvisado entre
amigos en 6 (Call[Home) y 12 (CallFriend) lenguajes. Hay cerca de 60 conversaciones por
lenguaje, cada una durando entre 5y 30 minutos. La base de datos CallFriend fue usada por
el instituto nacional de estandar y tecnologia (NIST) como una fuente de datos para
conducir una evaluacion de algoritmos LID, organizado en 1996 y 2003.

3.1.2 Acercamientos acusticos

Los LID puramente acusticos se enfocan en capturar las diferencias esenciales entre
los lenguajes al modelar directamente distribuciones de caracteristicas espectrales. Esto se
logra al extraer un conjunto de caracteristicas espectrales independientes del lenguaje a
partir de segmentos de habla y usando un clasificador estadistico para identificar los
patrones dependientes del lenguaje en tales caracteristicas.

3.1.2.1 Modelado acustico con modelos de mezclas gaussianas

Los modelos de mezclas gaussianas (GMM) se han usado extensivamente en

reconocimiento de habla, aunque su implementacion varia, por ejemplo, dependiendo en el
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tipo de informacion fonética modelada o la inclusion de estructuras temporales mediante
modelos ocultos de Markov (HMM). Debido al hecho de que los GMMSs pueden aproximar
cualquier funcion de densidad arbitraria y que existen poderosos algoritmos de
entrenamiento para las estructuras GMM, estos modelos son la eleccion de preferencia en
muchos sistemas LID del estado del arte. Algunos investigadores que han usado este
enfoque son: Zissman (1993), Hazen y Zue (1997), Navratil y Ziihlke(1998) y mas

recientemente Torres Carrasquillo (2002).

3.1.2.2 Modelado acustico con modelos ANNs y SVMs

Existen alternativas en el modelado de la distribucién de vectores de caracteristicas
acusticas dado el lenguaje, como las redes neuronales artificiales (ANNs) y maquinas de
soporte vectorial (SVMs).

Las redes que se usan predominantemente en LID son las ANNs de perceptrén
multicapa, aquellas en que la salida de una capa de la neurona se conecta a la siguiente capa
solamente. ANNSs pueden aproximar cualquier mapeo arbitrario, es por eso que presentan
una herramienta poderosa de modelado [Funahasi, 1989].

Muthusamy [Muthusamy,1993] utiliz6 una ANN en la forma de perceptron
multicapas, la cual fue entrenada para mapear vectores de caracteristicas de prediccion
perceptual lineal a una de siete amplias clases fonéticas, seguido de un alineamiento y

segmentacion. Estas clases amplias fueron usadas para realizar el LID.

En un estudio de 1998. Braun [Braun and Levkowitz, 1998] describi6 el uso de
redes neuronales recurrentes (RNN) aplicados a segmentos perceptualmente importantes de
muestras que fueron detectadas en una manera interactiva por los oyentes humanos.
Literatura reciente sobre LID con ANNSs acusticos es muy escasa, posiblemente debido al
éxito de otros métodos y el alto namero de muestras de entrenamiento requeridas por
ANNS.
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Las maquinas de soporte vectorial (SVMs) fueron introducidas por Vapnik [Vapnik,
1999] como un resultado analitico del problema empirico de minimizacion de riesgo. La
esencia de los SVMs es la representacion de los limites que separan las clases en un espacio
dimensionalmente alto en términos de pocos puntos cruciales, obtenidos a partir de la

muestra de entrenamiento, denominados vectores de soporte.

Campbell [Campbell et al, 2004] describié una aplicacion de maquinas de soporte
vectorial para la tarea de LID. El sistema SVM uso una expansion de kernel a partir de la
entrada a un espacio de caracteristicas de altas dimensiones, en la cual una clasificacion
lineal en vectores promediados es llevada a cabo. Los resultados mostraron un desempefio
comparable o mejor a los GMMs y componentes fonotacticas [Campbell et al., 2004;
Singer et al., 2003], por lo tanto representa un de las adiciones més prometedoras a las
técnicas del estado del arte LID. En la tabla 3.1 se describen algunos sistemas que usan el

enfoque acustico.

Tabla 3.1 - Algunos sistemas acusticos LID y sus tasas de desempefio.

Sistema Tarea Duracion de Desempefio Referencia
la prueba
GMM (40 comp.) OGI-10L 10s/45s 50%53% [Zissman, 1996]
GMM (16 comp.) OGI-11L 105/45s 49%/53% | [Hazen y Zue, 1997]
HMM-fonema OGI-10L 10s 59.7% [Lamel y Gauvian, 1994]
NN-Silabico OGI-10L 10s 55% [Li, 1994]
GMM-Vocélico 5L (habla leida) 21s 70% [Farinas et al., 2002]

3.1.3 Modelado Fonotéactico.

Fonotéacticas — las restricciones en frecuencias relativas de unidades de sonido y sus
secuencias en el habla- es una de las fuentes de informaciéon LID ampliamente utilizadas.
Su popularidad es dada a su implementacion relativamente simple y escalable, y por su
poder relativamente alto de discriminacion de lenguajes. EI método LID fonotéctico usa un
marco de trabajo probabilistico y se basa en la propiedad inherente de cada lenguaje de

exhibir fuertes frecuencias especificas del lenguaje y dependencias entre fonemas en un
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sonido. Este fendmeno se puede ilustrar con un ejemplo: La combinacion del fonema /i/
seguido de /¢/ ocurre frecuentemente en el aleméan, y es inexistente en inglés. Relaciones
similares entre unidades fundamentales de texto escrito (grafemas) fueron observadas por
Markov en 1913 vy las diferencias resultantes entre los lenguajes han sido analizadas en
numerosos reportes lingtisticos [Kipfmdaller, 1954].

Como Kipfmuller demuestra, al modelar secuencias de letras de textos en inglés y
aleman usando un modelo de Markov de orden incremental, cadenas aleatorias pueden ser
generadas de tal forma que su parecido con el lenguaje correspondiente es asombroso a
pesar de su falta de significado en tales textos. Con esta idea basica, es solo un pequefio

paso desde los grafemas en textos escritos a unidades fonéticas en el lenguaje hablado.

De forma similar a otras técnicas de identificacion y reconocimiento, el modelado
fonotactico en LID involucra una fase de entrenamiento y una fase de prueba. Durante el
entrenamiento, un conjunto de probabilidades es estimado por los datos de entrenamiento
en cada lenguaje; en la fase de prueba, las probabilidades de observacién de una muestra
son calculadas dados todos los modelos, tipicamente seguido por una regla de decisién de
méaxima verosimilitud. Los modelos probabilisticos fonotéacticos pueden tener una variedad
de estructuras. La mas popular de estas es aquella de un modelo ergédico de orden de N-1,
donde N = 1,2,..., también conocido como N-gramas [Hazen y Zue, 1997; Muthusamy et
al., 1994; Zissman y Singer, 1994]. Técnicas alternativas para lograr un modelado més
flexible de N-gramas incluyen arboles binarios de decision [Navratil, 2001] y varios
esquemas de agrupamiento y suavizado [Kirchhoff et al., 2002b; Schukat-Talamazzini et
al., 1995.]. A continuacién se describe en la tabla 3.2 ejemplos de sistemas LID
fonotécticos.
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Tabla 3.2 - Ejemplos de sistemas LID fonotacticos y sus tasas de reconocimiento.

Sistema Tarea Duracion de la Tasa de Referencia
sefial de prueba | identificacion
Tokenizer multilingue OGI-11L 10s/45s 62.7%/77.5% | [Hazeny Zue, 1997]
de trigramas interpolados
Bigramas (1 tokenizer) OGI-10L 10s/45s 54%/72% [Zissman, 1996]
dependientes del genero
PPPRLM (3 tokenizers) OGI-10L 10s/45s 63%/79% [Zissman, 1996]
PPRLM (6 tokenizers) OGI-6L 10s/45s 74%/84.8% | [Yan and Barnard,
1995]
N-gramas extendidos OGI-6L 10s/45s 86.4%/97.5% | [Navrétil]
(PPRLM con 6 flujos)
Modelado de flujos OGI-10L Mezclados 65% [Parandekar y Kirchoff,
cruzados. 2003]
GMM-Tokenizer CallFriend (12L) 30s 63.7% [Torres Carrasquillo et
al, 2002]
GMM-Tok+PPRLM CallFriend (12L) 30s 83% [Torres-Carrasquillo et

al, 2002]

3.1.4 LID Prosodico.

Informacién prosddica-como el tono, entonacién y prominencia- es codificada

principalmente en dos componentes de la sefial: la frecuencia fundamental (FO) y la

amplitud. De este modo, propiedades de la FO y contornos de amplitud pueden

intuitivamente ser utiles en LID automatico. En Eady [Eady, 1982], por ejemplo, dos

lenguajes con diferentes propiedades prosddicas fueron estudiados: inglés, el cual pertenece

a la categoria de los leguajes que marcan diferentes niveles de prominencia por medio de la

FO y amplitud, y el Chino, en el cual los patrones tonales son léxicamente distintivos. El

autor comparo los contornos de tiempo de la frecuencia fundamental y la energia extraida

de sentencias del mismo tipo, y encontrd diferencias Unicas especificas del lenguaje, tal

como una mayor tasa de cambio en cada contorno y una fluctuacién més alta entre silabas

individuales para el chino.
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Sin embargo, el uso de la prosodia para identificar lenguajes conlleva problemas. La
dificultad de obtener una evaluacion clara de la utilidad de un componente prosodico para
LID deriva del gran namero de factores adicionales que influencia a la FO y la amplitud.

Estos incluyen:

e Caracteristicas especificas del hablante (tipo de voz, estado emocional, salud, etc.)

e Eleccion léxica (caracteristicas de las palabras, tal como el estrés de la palabra y
tono léxico)

e Contenido sintéactico de la muestra (declaracion, pregunta)

e Contenido pragmatico/funcién en discurso (énfasis contrastivo, dado contra nueva

distincion)

En la tabla 3.3 se describen experimentaciones de algunos componentes prosodicos.

Tabla 3.3 - Algunos componentes prosodicos y sus tasas de reconocimiento.

Sistema Tarea Duracion Tasa de Referencia

de prueba | identificacion

Duracion OGI-11L 10s/45s 31.7%/44.4% | [Hazeny Zue, 1997]
Ritmo 5L (habla leida) 21s 22% [Farinas et al, 2002]
Caracteristicas FO OGI-2L 45s 70% [Rouas et al, 2003]

(promediado)

3.1.5 LID basado en LVCSR

El acercamiento LID mas efectivo utiliza idealmente un conocimiento completo de la
estructura léxica y gramatical de un lenguaje. El acercamiento automéatico més cercano a la
situacion ideal de un oyente humano familiarizado con un lenguaje dado es representado
por sistemas LID usando grandes identificadores de habla de vocabulario continuo
(LVCSR) para codificar una muestra entrante en cadenas de palabras con un subsecuente
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analisis para patrones especificos LID. Las ventajas de este enfoque son obvias: debido a
que restricciones de alto nivel pueden ser utilizadas, los resultados esperados son mas
precisos y con menos ruido que aquellos de un sistema fonotactico o puramente acustico.
Por otro lado, el requerimiento para que el LVCSR sea entrenado con datos propiamente
transcritos en cada lenguaje, implica un considerable esfuerzo durante el entrenamiento- no
sin mencionar que dichos recursos de entrenamiento podrian no estar disponibles para todos
los lenguajes. Un sistema LID basado en LVCSR también requiere méas recursos
computacionales durante las pruebas, lo que lo hace una soluciébn menos atractiva para

aplicaciones en dispositivos de mano y portatiles.

De manera concreta, el principio basico de un sistema LID basado en LVCSR es un
acercamiento de fuerza bruta; una muestra de prueba en un lenguaje desconocido es
procesada usando todos los sistemas LVCSR disponibles en todos los lenguajes hipotéticos.
Dado que se asume que cada componente produce un resultado normalizado expresando el
grado al cual la hipotesis asemeja la sefial, una decision del resultado maximo se lleva a
cabo sobre todas las salidas para seleccionar la hipdtesis final de lenguaje. En la tabla 3.4 se
puede observar algunos experimentos LVSCR con sus respectivas tasas de error.

Tabla 3.4 - Algunos componentes LID LVSCR y su tasa de error.

Sistema Tarea Duracion de prueba | Tasa de identificacion Referencia
LVCSR 4L <5s 84% [Schultz et al., 1996]]
LVCSR 6L 10s 97% [Hieronymus y
Kadambe,1997]
LVCSR | 2L (control mezclado 98.4% [Fernandez et al,
Aéreo) 2004]

Se ha revisado como los enfoques principales pueden ser descritos en términos de las
caracteristicas de la sefial que buscan explotar, asi como en términos de sus técnicas de
modelado. Sin embargo, los variados grados de dificultad en los experimentos LID, tal
como la duracion de la prueba, cantidad de datos de entrenamiento y anotacion de datos,
calidad del canal, hace dificil una comparacién consistente de los algoritmos individuales.

Basado en una comparacion algo ruda, una categorizacién basada en desempefio pone a los
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sistemas basados en LVCSR entre los métodos mas poderosos, seguido del enfoque fono

tactico, el acustico, y finalmente el prosodico.

A continuacion en la tabla 3.5 se muestra una comparacion de los enfoques principales para

LID.

Tabla 3.5 - Comparacion de los enfoques basicos LID desde una perspectiva de desarrollo de

aplicacion.
Enfoque Bésico Ventajas Desventajas Aplicacion de ejemplo
Prosodico Robusto en Mayormente usado Preclasificador de lenguajes
inconsistencia de canales | para distinguir tonales contra lenguajes de
grupos de lenguajes | estrés.
Acustico Bajo costo de Usable en Identificacion de lenguajes y

entrenamiento y pruebas

(datos y computacion)

combinacién con

otros componentes.

acento en un sistema

multienfoque.

Fono tactico

Buena tasa de
desempefio/costo, no se

necesita conocimiento

linglistico para entrenar

Util para pruebas
con duracion >5

segundos

Sistemas LID con una
poblacién grande de
lenguajes, incluyendo
lenguajes raros sin datos de
entrenamiento

linglisticamente etiquetados

LVCSR/reconocimiento

de palabras clave

Alta precision, pruebas

cortas

Esfuerzo de
entrenamiento
significativo,
entradas lingliisticas

requeridas

Sistemas de dialogo
multilinglie con componentes
LVCSR, sistemas de mineria

de audio
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3.2 Trabajos Relacionados con Wavelets

3.2.1 Reyes-Herrera

La linea de investigacion de Reyes Herrera [Reyes-Herrera 2007] sigue la trazada
por Cummins y Rouas, es decir, basados en modelado prosodico, la aportacién de Reyes es
que por primera vez en este tipo de estudios se introdujo la transformada Wavelet como
forma de caracterizar la sefial de habla, tiene como precedente la utilizacion en el
reconocimiento del habla, en la deteccion de voz activa, reconocimiento del locutor, entre
otras [Gupta y Gilbert 2001; Hioka y Hamada 2003].

La metodologia usada por Reyes en este trabajo usa la transformada Wavelet
Daubechies db2 con cuatro coeficientes y normalizados a [-1, 1]. El método se basa en la
idea de que los coeficientes de mayor magnitud corresponden a una buena representacion
de la sefial de voz, y los coeficientes con magnitudes pequefias corresponden a una mala
representacion de la sefial. Entonces el siguiente paso es hacer un truncado de los
coeficientes para solamente obtener los coeficientes de mayor magnitud, de esta forma se
truncan de acuerdo a su magnitud con un umbral del 1%, eliminando coeficientes que no
representan bien la sefial. Por ejemplo, para una muestra de 10 segundos donde obtuvo
131072 coeficientes, se hizo una reduccion a 1312.

Finalmente, usando la base de datos OGI_TS, discriminando entre pares de idiomas
con los mismos idiomas que Rouas usé en su experimentacion, con excepcion del Francés,
compara sus resultados con los de él, por ejemplo, para una muestra de 50 segundos (Tabla
3.6) sus resultados muestran que el uso de la transformada wavelet es muy pertinente en

esta clase de estudios, mejorando los resultados obtenidos por Rouas.
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Tabla 3.6 - Resultados del clasificador usado por Reyes Herrera con muestras de 50 segundos

Aleman | Espafiol | Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil | Farsi
Ingles 97 97 93 94 96 95 99 96
Aleman - 93 94 93 98 98 94 91
Espafriol - - 91 86 92 98 91 94
Mandarin - - - 95 95 93 89 94
Vietnamita - - - - 93 96 95 95
Japonés - - - - - 93 89 94
Coreano - - - - - - 95 91
Tamil - - - - - - 90

3.2.2 Vargas Martinez

[\VVargas-Martinez 2008] sigue la misma linea de investigacion que Reyes Herrera, el
uso de la transformada Wavelet para caracterizar la sefial de habla, el aporte de Vargas
Martinez a la investigacion de Reyes, es que él contempla cuestiones no vistas en el trabajo
de Reyes, como lo es el tiempo necesario para una aplicacion real. Una aplicacion real
necesita una cantidad corta de habla para identificar el lenguaje en un tiempo razonable
(Reyes necesita 50 segundos, mas el procesamiento). Tambien se utiliz6 un modulo de
deteccién de voz activa, para la eliminacién de pausas largas. Reyes no usa medidas
estadisticas sobre los coeficientes wavelet, como si lo hace Rouas sobre la FO.

De esta forma la metodologia esta disefiada para trabajar con muestras pequefias de
habla, ademas de eliminar pausas largas en las sefiales de habla, usa medidas estadisticas
simples (media, desviacion estandar, maximo, minimo) sobre los coeficientes wavelet

obtenidos a partir de la sefial segmentada Se hace un truncado por fraccion, para extraer los
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coeficientes mas representativos de la sefial de habla, después se aplica la ganancia de
informacién para posteriormente terminar en el modulo de identificacién de lenguaje,

donde se usa un clasificador Naive Bayes (Figura 3.1).
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'media. desviacion estandar,
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(Mave Hayas yuRidaoon Longua

CruzAaca

Figura 3.1 - Modelo del sistema de identificacion de lenguas de VVargas Martinez.

Para las pruebas y experimentacion se uso la base de datos telefénica OGI_TS, con
habla espontanea, se tomaron 50 muestras por idioma, de una duracion de 50 segundos de
los siguientes 9 idiomas: Inglés, Aleman, Espafiol, Mandarin, Vietnamita, Japonés,
Coreano, Tamil y Farsi. Se realizaron pruebas con diferente duracién en las muestras de

habla: 30s, 10s, 5s y 4s. Dando como mejores resultados las de menor tiempo (Figura 39).
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Figura 3.2 - Porcentajes de clasificacion por idioma (Normal y sin pausas)
3.3 Analisis del estado del arte

Para resolver el problema de reconocimiento automatico de idiomas, diferentes
investigadores han empleado principalmente 4 acercamientos:

e Prosodico

e Acustico

e [Fonotactico
e LVCSR

Los investigadores que han usado la técnica de la transformada wavelet se han enfocado en
el acercamiento puramente acustico, que es donde entra el presente trabajo, han usado
biclasificadores para su experimentacion y resultados, este trabajo propone una
muticlasificacion usando técnicas de torneo al usar un conjunto de biclasificadores para los
torneos, un método que no ha sido explorada en el estado del arte.
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Capitulo 4 Metodologia

4.1 Biclasificadores

La metodologia de solucién esta basada en la mostrada por [Vargas-Martinez 2008]
quien sigue la misma linea de investigacion que Reyes Herrera, el uso de la transformada

Wavelet para caracterizar la sefial de habla (Figura 4.1)

(Wavelzt DB2, nivel de
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w

Figura 4.1 - Modelo del sistema de identificacion de lenguas de VVargas Martinez.

4.1.1 Segmentacion

El siguiente proceso se ha realizado con el software Praat, las imagenes siguientes han sido
capturadas de dicho software.
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En este paso se usa el software Praat, el cual es un software especializado en el analisis

acustico.

En el proyecto se cuentan con la base de datos OGI_TS, que cuenta con archivos de 45

segundos, procedemos a realizar una segmentacion del archivo, para obtener 45 archivos de

un segundo, que si se mezclaran de forma continua, componen la muestra de sonido

original. El primer paso para realizar esto es encontrar el archivo que queremos trabajar.
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Figura 4.2 - Abriendo un archivo nuevo para procesar.

Una vez que se tiene al archivo abierto, este aparecera en el explorador de objetos que

utiliza Praat, para verificar que se haya agregado correctamente, y seleccionando el objeto

procedemos al mend de edicion del objeto (Fig. 4.3).
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Figura 4.3 - Explorador de objetos de Praat y su ventana de edicion.

Se procesa a elegir la segmentacion, insertando los parametros necesarios: el inicio

y final del segmento deseado. En este caso como queremos dividir en segmentos de un

segundo, por ejemplo, se elegiria empezar en el segundo O y terminar en el 1,

posteriormente elegir 1-2, 2-3,

3-4...

pardmetros se insertan en la ventana de seleccién, mostrada en la Fig.4.4
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Figura 4.4 - Ventana de seleccion de segmentos.

Para verificar que el proceso se esta realizando correctamente, en la ventana de edicion, se

marca con rojo el segmento elegido como se ve en la Fig.4.5 , cada vez que un segmento es

elegido, se tiene que guardar dicho segmento, usando la instruccion que se muestra en la

Fig.4.6
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Figura 4.5 - Un segmento elegido marcado con rojo.
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4.1.2 Coeficientes Wavelet
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Instruccion Extract selection (preserve times) para guardar el ssgmento nuevo.

Para cada segmento de un segundo, se aplica la transformada Wavelet Db2, este proceso se

sigue realizando con Praat, los resultados obtenidos se verificaron con Matlab, y se concluy6 que

eran equivalentes. Para realizar este proceso en Praat, se utilizan los archivos de 1 segundo del paso

anterior, que aparecen en el explorador de objetos después de que se usa la instruccion Extract

selection (preserve times), se pasa a seleccionar el nuevo objeto y se utiliza el mend

spectrum, donde se puede selecciona la opcion wavelet, para posteriormente elegir el

numero de coeficientes que se quieren (Fig. 4.7).
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Figura 4.7 - Menu para seleccionar los coeficientes wavelet.
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4.1. 3 Truncado por fraccion

Al tener un nuevo objeto en el explorador, ahora de tipo wavelet, se puede observar que las
opciones del mend cambian, y claramente vemos una nueva opcién llamada truncate by
fraction, como se muestra en la Fig. 4.8, en esta nueva opcién se elige el porcentaje por el
que se quiere fraccionar, eso se realiza debido a que se ha demostrado que los coeficientes
mas significativos, donde esta la informacion mas esencial, son los primeros, es por eso que
se hace el truncado al 1%.

i " Praat objects ﬂl_ﬂz—
Control New Read Write Help
Sound GE-8_stary 4_] =
Sound untitled “wavelet help ]
A itled | Draw
tadify

Truncate by fraction...

Truncate by level...

Synthesize E
To Sound
Truncate wavelet by fraction Lﬁ_:hj
Fraction [0-1] 01
Fename... J Info| Copp... ‘ | |
Flemovel Inspect] . ij (] 4 ‘ Cancel I Usze defaults J

Figura 4.8 - Truncado por fraccion.

Por Gltimo, después de todo el proceso que comenz6 con la segmentacion, falta guardar
todo lo realizado, esto se realiza con la instruccién Write to text file... como se realiza en la
Fig. 4.9

B ° Praat objects o o 0
Control Mew Read | Write Help |

Sound GE-8_story S :
Sourd untitied Write to text file...

W avelet untited | Write to short text file...
W avelet untitled 10

Write to binary file...

Truncate by fraction. ..
Truncate by level..
Sypnthezize e
To Sound ]
Fename... I Info | Copy... J
Femove Inspecti . | J Lj:‘

Figura 4.9 - Guardar todos los cambios realizados hasta el momento
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4.1.4 Medidas estadisticas

Para realizar las medidas estadisticas, se utiliza el software Matlab, con este software a
partir de un codigo, se transforman los archivos .wavelet del paso anterior, en nuevos
archivos que contienen informacion estadistica (media, desviacién estandar, maximo y
minimo), en esta parte del proceso se haran diferentes experimentaciones con otras medidas

estadisticas diferentes, se haran pruebas con la curtosis asi como el skewness.

4.1.5 Archivos weka

Se crean los archivos .arff que maneja Weka, con el software Matlab, se utilizan los
archivos de informacién estadistica que se obtuvieron en el paso anterior, para darle un
formato que pueda reconocer Weka, se hace mediante un codigo programado en Matlab,
donde se escriben los encabezados y formato necesario a los archivos estadisticos para

obtener el formato de Weka, y se guardan en su formato respectivo .arff.

4.1.6 Clasificacion

Se realiza la clasificacién usando el software Weka, este se utiliza usando la linea de
comandos de Weka a través de una interfaz programada en Java, especificamente se usa el
entorno de programacion NetBeans, debido a que Weka utiliza mucha memoria del sistema
debido a que los archivos son muy grandes, y otros entornos de programacion Java

diferentes, han causado conflictos. Se utiliza el clasificador NaiveBayes.
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4.2 Clasificacién por torneos.

Con combinaciones de clasificadores binarios, los métodos de clasificacion por
torneos se enfocan en hacer una clasificacion mediante un proceso de decision parecido a
un torneo, donde las diferentes clases compiten contra cada una para producir la clase
ganadora.

Las clasificaciones por torneos mas populares, son las modeladas en base a reglas
de deportes y juegos, he de ahi de donde toman su nombre y sus reglas, torneo de

eliminacion y torneo round robin.

El método de eliminacién por torneo basa sus reglas en las reglas de competencia
del campeonato de Wimbledon. En esta competencia, cada jugador debe competir con los
otros jugadores que se determinaron en un sorteo antes de que el evento comience. Cuando
termina un partido, el ganador pasa a la siguiente ronda y el perdedor es eliminado. Se
genera un sorteo antes de la clasificacion para generar las reglas de competencia. La clase

ganadora en el Gltimo round es la clase 6ptima.

4.2.1 Método por eliminacion

Se crea un vector con todos los idiomas a clasificar.

A E F | J K M T V

Inicializar el torneo de forma aleatoria, al generar numeros aleatorio entre 0 y el Gltimo
indice de la matriz, para ir introduciendo a un vector nuevo los idiomas de forma aleatoria.
Se hace hasta que se haya visitado cada elemento del vector, si se llega a repetir el nimero

aleatorio, se repite hasta encontrar un nimero no repetido.
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Ejemplo:

Vector inicial

A

0

Aleatorio: 1

Vector inicial:

A

0

Vector torneo:

E

0

Aleatorio: 8

Vector inicial:

A

0

Vector torneo:

E

0

Aleatorio: 5
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Vector inicial:

A X F | J X M T X
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Vector torneo:

E \Y K

0 1 2 3 4 5 6 7 8

Asi sucesivamente se repite el proceso, hasta tener en nuestro Vector torneo todos los

idiomas. A continuacion se dara un vector torneo con el que se ejemplificara el proceso.

Vector torneo:
E Vv K F A M | T J
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Al tener listo el sorteo, se puede empezar a realizar el torneo de eliminacién, como en este
tipo de torneos se necesita un nimero par, antes de empezar el torneo, se hace el “partido”
con los dos primeros elementos del vector y el ganador se agrega al final, de, esta forma
tenemos un numero para empezar el torneo. En nuestro vector torneo de ejemplo, se realiza

el biclasificador E-V y el ganador se agregara al final.

Vector torneo:
ER < [ - [~ [w [ [+
0 1 2 3 4 5 6 7 8
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Ya se puede empezar un torneo de eliminacion, agarrando cada dos idiomas consecutivos
del vector para hacer el biclasificador, siempre se usaran dos vectores, el vector torneo y el
vector siguiente que almacena la siguiente fase, como un torneo de eliminacion, serian
cuartos de final, semifinal y final. El idioma ganador ser& al grupo al que pertenece la

instancia a clasificar.

Ejemplo del proceso:

Vector torneo:

Resulta en la siguiente competencia;

K F A M | T J \Y

Vector siguiente:

K A | \Y
0 1 2 3
K A | \Y
A I
Vector siguiente:
A |
A
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El ganador del Gltimo encuentro se considera la clase perteneciente de la instancia de

entrada a clasificar.

De manera resumida, se puede ver el proceso de eliminacion en esquema mostrado en la
figura 4.10.

Cola Principal Cola Auxiliar

C1 Cc3 |-/ Cl1|C3

e e st mis s s s e 2
c1|c3

. )| R > €3

Figura 4.10 - Ejemplo de método de eliminacion.

4.2.2 Torneo Round Robin

Este método consiste en tener un grupo, y que se hagan todas las combinaciones
posibles de biclasificadores, y se les dé un puntaje dependiendo de la clase ganadora,
entonces al final, la clase que haya obtenido mas puntos seré el idioma al que pertenece la

instancia.
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4.2.2.1 Variante con dos grupos

En este caso se opta por hacer dos grupos, un grupo que tenga 5 idiomas y otro grupo que
tenga 4 idiomas, el proceso de seleccion de dichos grupos es de forma aleatoria.

Se crea un vector con todos los idiomas a clasificar.

A E F | J K M T \Y

Esta parte del proceso es similar al método anterior, hasta el punto en que se tiene un vector

aleatorizado.

El siguiente ser& un vector aleatorizado con el que se ejemplificara:

Vector torneo:
E Vv K F A M | T J
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Cuando se tiene el vector torneo aleatorizado, se pasa a formar los grupos a participar,
dividiendo dicho vector en 2 partes, uno con los primeros 5 elementos y otro con los

restantes.
Vector torneo:
PEVERERA ™ | [T
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Grupo 1:
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Grupo 2:

Ya que se tienen los dos grupos, se procede a realizar un proceso de puntaje, al hacer todas
las combinaciones posibles en cada grupo, de tal forma que si gana una clase se le un
puntaje a favor de 3 puntos, de lo contrario no obtiene puntos. Teniendo nuestros 2 vectores
de grupo como ejemplo se tiene:

E V K F A Puntaje

313 |0]3 9
3|1 -13[0]O0 6
33| -101]0 6
Oj|O0|O0]|-]3 3
31010 ]|3]| - 6

J Puntaje
-1 3]01(3 6
31 -[3]3 9
03| -1]0 3
3130 - 6

Al tener los mejores puntajes, se juntan los dos idiomas para ejecutar un ualtimo
biclasificador que se forma por dichos idiomas, donde el ganador sera la clase asignada a la
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instancia de entrada, en este caso el idioma ganador del grupo 1 es Espafiol y del grupo 2 es
Inglés, asi que se ejecutaria el biclasificador E-I.

Ganador | Ganador
Grupo 1 | Grupo 2

Ganador General

4.2.2.3 Variante con tres grupos

Esta variante usa tres grupos, donde cada uno esta compuesto por tres idiomas diferentes, el
proceso para conformar dichos grupos se hace de forma aleatoria.

Se crea un vector con todos los idiomas a clasificar.

A E F | J K M T V

Esta parte del proceso es similar al método anterior, hasta el punto en que se tiene un vector

aleatorizado.

El siguiente ser& un vector aleatorizado con el que se ejemplificaré:

Vector torneo:
E V K F A M | T J
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Cuando se tiene el vector torneo aleatorizado, se pasa a formar los grupos a participar,
dividiendo dicho vector en 3 partes, los primeros 3 un grupo, los siguientes 3 el segundo
grupo Yy los ultimos 3 el tercer grupo.
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Vector torneo:

= [ v [« [

0 1 3 4
Grupo 1:
E \% K
0 1 2
Grupo 2:
0 1 2
Grupo 3:

Ya que se tienen los tres grupos, se procede a realizar un proceso de puntaje, al hacer todas
las combinaciones posibles en cada grupo, de tal forma que si gana una clase se le un
puntaje a favor de 3 puntos, de lo contrario no obtiene puntos. Teniendo nuestros 3 vectores

de grupo como ejemplo se tiene:

V | K Puntaje

-1 3|3 6
31 -10 3
3|10 - 3
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' M Puntaje

-13|0 3
31 -13 6
0| 3| - 3

J | Puntaje
-1 01 3 3
0] - 3 3
3| 3 - 6

Al tener los mejores puntajes, se crea un nuevo grupo con dichos puntajes, para repetir el
proceso, donde el ganador de este grupo sera la clase asignada a la instancia de entrada, en
este caso los idiomas ganadores fueron espafiol, aleméan y japonés, asi que se crea un grupo
nuevo.

El ganador final, sera la clase con mas puntos.
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Capitulo 5

5.1 Pruebas

Experimentacion y Resultados

A lo largo de este periodo se realizaron una extensa serie de pruebas, que en los

siguientes apartados se explicardn mas detalladamente. Se realizaron pruebas con multiples

clasificadores para justificar el porqué del uso de Naive Bayes, que fue el clasificador que

mejores resultados obtuvo.

Las pruebas se hicieron en un equipo con las siguientes caracteristicas:

e Sistema Operativo: Windows 7 - 64 bits

e Memoria Ram: 4 Gigas

e Procesador: Core 2 Duo 7300

5.1.1 Justificacién del uso de Naive Bayes

Se hicieron pruebas con diferentes clasificadores, se muestran los promedios de la

clasificacion de cada idioma con el respectivo clasificador. En la tabla 5.1 se muestra que

los resultados del clasificador NaiveBayes estan por encima de los otros clasficiadores de la

prueba.
Tabla 5.1 - Prueba de 30 segundos
Inglés | Aleman | Espafiol | Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil | Farsi

Ibk 64 71 74 70 74 71 74 68 73
J48 67 72 71 70 72 71 74 66 72
Lmt 77 81 80 80 79 80 79 77 78
LWL 52 53 51 54 54 54 53 56 55
NaiveBayes 85 90 93 91 89 91 90 84 90
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Tabla 5.2 - Prueba de 10 segundos

Inglés | Alemén | Espafiol | Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
Ibk 72 73 78 74 72 73 76 75 75
J48 72 74 72 73 71 74 70 70 72
Lmt 77 80 79 79 80 82 77 80 78
LWL 55 56 54 55 53 56 53 55 52
NaiveBayes | 90 91 92 91 92 91 91 90 93

Tabla 5.3 - Prueba 5 Segundos

Inglés | Aleman | Espafiol | Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
Ibk 73 77 77 77 78 78 79 77 80
J48 74 75 73 73 76 77 72 75 73
Lmt 84 82 81 83 82 81 79 82 82
LWL 60 59 55 58 55 59 57 57 58
NaiveBayes | 94 93 94 93 92 94 92 93 95

Tabla 5.4 - Prueba 4 Segundos

Inglés | Aleman | Espafiol | Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
Ibk 78 78 78 78 75 82 76 76 79
J48 74 73 76 77 75 76 73 74 76
Lmt 81 81 81 81 81 81 81 81 81
LWL 60 59 57 57 55 55 59 58 57
NaiveBayes | 94 94 93 94 93 95 93 93 94

5.1.2 Uso de nuevas medidas estadisticas

Uno de los objetivos que se habian planteado, era el incorporar nuevas medidas

estadisticas con el fin de mejorar los resultados, se incorporaron dos nuevas medidas

estadisticas, la curtosis y la skewness, se lograron obtener resultados mejores a los que se

tenian, se hicieron pruebas incluyendo solo la curtosis, incluyendo también solo la

skewness y cuando se incluyen las dos.
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5.1.2.1 Pruebas de 30 segundos

Tabla 5.5 - 30 Segundos con medidas estadisticas anteriores.

Tabla5.6 - 30 SegundoS agregando la medida estadistica Skewness

Alemén | Espafiol | Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi

Inglés 84 88 83 80 87 83 81 90
Aleméan 94 93 90 93 93 84 88
Espafiol 95 94 96 96 92 89
Mandarin 99 93 92 84 92
Vietnamita 92 92 76 89
Japonés 90 85 94
Coreano

Coreano

Alemén | Espafiol | Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
Inglés 87 93 86 84 90 87 84 92
Aleméan 97 95 95 94 93 89 97
Espafiol 95 96 98 98 96 94
Mandarin 99 97 92 87 95
Vietnamita 95 96 78 97
Japonés 93 90 96

Tabla 5.7 - 30 Segundos agregando la medida estadistica Curtosis.

Alemén | Espafiol | Mandarin| Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
Inglés 84 88 85 81 87 83 83 91
Alemén i 94 95 93 97 92 84 93
Espafiol iﬁ 97 2 97 98 93 90
Mandarin 99 95 90 84 95

|
@---_---:
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Tabla 5.8 - 30 Segundos agregando Curtosis y Skewness.
Alemén | Espafiol | Mandarin| Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi

Inglés 87 93 88 85 90 87 87 94
94 95 96 92 89 97
97 96 98 99 96 96

Aleman i 97

Espafiol

Tabla 5.9 - Promedios de las pruebas de 30segundos

Promedios
Inglés | Alemén | Espafiol Mandarin | Vietnamita Japonés Coreano | Tamil | Farsi
30s N 85 90 93 91 89 91 90 84 90
30s K 85 92 94 93 90 93 92 85 92
30sS 88 93 96 93 93 94 93 88 94
30sS-K |89 93 97 94 93 95 94 89 95

5.1.2.2 Pruebas de 5 segundos

Tabla 5.10 - 5 Segundos con medidas estadisticas anteriores
Alemén | Espafiol | Mandarin| Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi

Inglés 94 96 90 96 95 88 95 100

@i 94 93 92 93 95 94 92
Espanol iﬁ 93 92 93 95 95 93
@---_---:
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Tabla 5.11 - 5 Segundos agregando la medida estadistica Skewness.

Coreano

Tamil

Alemén | Espafiol | Mandarin| Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
Inglés 98 97 93 96 97 2 99 100
Aleman i 96 2 100 97 98 98 93
Espafiol i 95 95 2 97 98 2
Mandarin - - 93 98 95 95 98
Vietnamita - - 96 95 97 97

Tabla 5.12 - 5 Segundos agregando la medida estadistica Curtosis.

94
]

Coreano

Tamil

Tabla 5.13 - 5 segundos a

regando Curtosis y Skewness.

90
]

Alemén | Espafiol | Mandarin| Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi

Inglés 96 97 91 97 97 90 97 100
@ 95 93 94 93 95 94 92
@ 93 93 93 95 95 93
@ 89 9 92 94 94
@ 92 92 92 95
Coreano | |

Temil | |

95
95

)

Coreano

Tamil

Alemén | Espafiol | Mandarin| Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
Inglés 98 98 94 96 99 94 98 100
@- 9 95 99 96 93
@- 95 9% 9% 94
coreane [ ||
Temil [ |




Tabla 5.14 - Promedios de las pruebas de 5 segundos

Promedios
Inglés | Aleman | Espafiol Mandarin | Vietnamita Japonés Coreano | Tamil | Farsi
5s N 94 93 94 93 92 94 92 93 95
5s K 96 94 94 93 93 94 93 94 95
58S 97 97 96 95 96 96 95 97 96
55 S-K 97 96 96 96 96 96 95 97 96

5.1.3 Uso de otros wavelet.

Otro objetivo que se tenia fue el de usar otra transformada wavelet para ver el

comportamiento de los resultados de las pruebas, se siguié usando la familia Dbn de

wavelets, donde se experimentd con Db4 y Dbl2. Los resultados obtenidos por estos

nuevos wavelets no resultan en una mejora significativa a los resultados ya presentados.

Tabla 5.15 - Promedios de la prueba de 10 segundos para diferentes wavelet

Inglés | Alemén | Espafiol | Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
Db2 95 96 96 95 97 95 95 94 96
Db4 93 95 95 94 95 93 96 91 96
Db6 95 95 94 93 96 94 94 92 95
Db10 94 94 95 94 94 95 93 92 96

5.2 Multiclasificacion

Teniendo ya establecida la metodologia para la multiclasficacién, se realizaron

diversas pruebas con las variantes de las técnicas propuestas, cabe sefialar que aunque los

resultados son muy prometedores, aun hay que trabajar en el método, ya que hay 2 idiomas

que salen relativamente bajos, y el tiempo que tarda para la clasificacion es alto. A
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continuacién se muestran los resultados de los experimentos, donde ya se ocupan las

nuevas medidas estadisticas al observar que mejoran los resultados con los experimentos

anteriores.
Tabla 5.16 - Promedios de las pruebas de multiclasificacion
Inglés | Aleméan | Espafiol | Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil | Farsi

Eliminacion 82 100 96 100 98 100 98 74 96
Round Robin 80 100 94 100 98 100 98 72 98
(2 Grupos)

Round Robin 80 100 94 100 98 100 98 74 96
(3 Grupos)

Se encontraron dos investigadores que realizan

multiclasificacién, pero los

resultados no son del todo comparables, debido a que la caracterizacién de la sefial es

diferente, los métodos empleados son diferentes e incluso tienen un acercamiento distinto,

ya que el usado en este trabajo es puramente acustico, sin embargo a continuacion se

mencionaran:

Diamantino Caseiro propone una metodologia Unicamente fonotéctica basada en

multiclasificacidn, utilizando la base de datos telefonica de lenguajes europeos Speech-Dat-

M. Los resultados son presentados en la tabla 5.17.

Tabla 5.17 — Matriz de confusién del sistema de Caseiro.

Inglés | Espafiol | Aleméan | Portugués | Italiano | Frances
Inglés 81.40% | 0.40% |11.10% | 1.70% 2.70% | 2.80%
Espafiol 1.90% | 70.60% | 2.30% 3.70% |15.90% | 5.60%
Aleman 8.60% | 1.50% |82.40% | 1.20% 2.00% | 4.20%
Portugués | 2.50% | 3.10% | 1.90% | 87.80% | 1.70% | 3.10%
Italiano 4.90% | 14.40% | 4.10% 1.10% |70.00% | 5.60%
Francés 2.10% | 2.90% | 4.30% 1.20% | 4.00% | 85.5%

94




Torres-Carasquillo, en su trabajo, utiliza la base de datos OGI_TS, donde propone un
modelo que no requiere reglas Iéxicas ni gramaticales, en sus resultados menciona que este
modelo cuenta con una tasa de error de 29% en muestras de 10 segundos y 24% en
muestras de 45 segundos. [Torres-Carrasquillo et al-2002].

5.3 Comparacion de resultados (biclasificadores)

Se presentan los resultados obtenidos, resumidos en una tabla de promedios, donde se
comparan con los resultados obtenidos por Reyes Herrera y Vargas Martinez. Las muestras

tomadas son de 5 segundos.

Tabla 5.188 - Tabla comparativa de resultados de los biclasificadores.

Inglés | Aleméan | Espafiol | Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil | Farsi
Reyes

90 84 86 87 85 86 85 85 86
vargas | gq 93 94 93 92 94 92 93 94
Propuesto

97 96 96 96 96 96 95 97 96

Como se observa en la tabla 5.18, los resultados obtenidos estan por encima de los

resultados del estado del arte.
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Capitulo 6 Conclusiones y trabajos futuros

En el presente trabajo se realizaron un conjunto de experimentos, donde las

conclusiones a estos se estructuran de la siguiente manera:

» Eleccion del clasificador

» Uso de otrass medidas estadisticas

» Numero de atributos.

» Usd de otros wavelets de la familia Dbn
» Metodologia de multiclasificacion.

Se hiz6 un conjunto de experimentaciones con muestras de diferente tamafio (3, 4, 5, 10
y 30 segundos) para distintos clasificadores, donde Naive Bayes muestra un porcentaje de
clasificacion correcta por encima del 90%, mientras que los otros tienen una tasa de
clasificacion mucho mas baja. Es por esto que se opta por usar este clasificador. (Ver
seccion 5.1.1)

El agregar las nuevas medidas estadisticas (curtosis, skewness), incrementa el
desemperfio obtenido en los biclasificadores de Vargas, incrementando de 93% a 96% el
porcentaje de clasificacion correcta, incluso el solo afiadir una de las dos medidas
estadisticas nuevas, ya sea curtosis o skewness, mejora el promedio de clasificacion,
individualmente, el skewness es el que tiene mayor impacto positivo en los resultados. (Ver
seccion 5.1.2 'y 5.2)

Al tener las nuevas medidas estadisticas afiadidas, se tiene un niamero mayor de
atributos en los biclasificadores, y aln asi tienen un mejor desempefio, mostrando que no

precisamente al tener menos atributos tiene que haber una mejor clasificacion.
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Usando la familia de wavelets Dbn, con n>2, no mejora los resultados obtenidos en
Vargas, como se puede observar en los resultados, esto indica que para este tipo de
problema la familia Dbn tiene un comportamiento similar. (Ver seccién 5.1.3)

Los resultados obtenidos en la multiclasificacién usando técnicas de torneo son muy
aceptables, a excepcién de la clasificacion del idioma Tamil, lo que indica que es una
lengua complicada de clasificar, el tiempo de ejecucion de estas técnicas es muy elevado,
pero los resultados obtenidos son alentadores, clasificando las instancias de algunos
idiomas con un 100% de clasificacion correcta, se concluye que es una buena técnica de

clasificacion, que debe de seguir mejorando. (Ver seccién 5.2)

6.1 Aportaciones

Este proyecto tiene las siguientes aportaciones:

Aportd una experimentacion en la metodologia agregando nuevas medidas
estadisticas para la caracterizacion de la entrada de audio, asi como una experimentacion

con diferentes wavelet de la familia Dbn.

Otra aportacion es el disefio de una metodologia de multiclasificacién basada en los
biclasificadores, que por lo resultados se indica viable seguir explorandolo, ademas de que
no es un método que haya sido explorado por muchos investigadores.
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6.2 Trabajos Futuros

Un punto a considerar es aumentar el nimero de idiomas a clasificar en los archivos
weka, en las pruebas se oberva que existe una buena clasificacion a pares, podria aumentar
el numero de idiomas a tres en los archivos .arff y observar el comportamiento de los

resultados.

Se pueden hacer cambios en elegir otro tipo de wavelet para la metodologia de
creacién de los biclasificadores, se ha experimentado con la familia de wavelets Dbn, se

puede buscar otra familia wavelet diferente para experimentar con ella.

Otro punto importante es seguir trabajando en la multiclasificacion, se observan
resultados muy aceptables, pero el tiempo de ejecucion de esta técnica es muy alto, debido
a todas las combinaciones que se tienen que realizar con cada entrada a clasificar, se debe
de trabajar en reducir el tiempo de ejecucion, al utilizar diferentes métodos de seleccién de
atributos. También se debe considerar implementar nuevos métodos de torneo para la

multiclasificacion.

La meta a futuro de este proyecto es poder usarse en las lenguas indigenas del pais,
por lo que se debe trabajar en una métodologia para construir una base de datos con las
diferentes lenguas existentes, estandarizar las muestras basandose en el estdndar mostrado
en la OGI_TS.

Investigar otros métodos de mineria de datos que se puedan aplicar a los
coeficientes wavelet con el fin de reducir el nimero de atributos necesitados para

representar el ritmo.
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Anexo A Tablas de resultados de las pruebas

A.1. Justificacion de NaiveBayes

A continuacion se muestran todas las pruebas que se hicieron en los biclasificadores para
justificar el uso de Naive Bayes sobre otros clasificadores.

A.1.1 Prueba de 3 segundos

Tabla A.1 - Prueba de 3 segundos con el clasificador IBK

Tabla A.2 — Prueba de 3 segundos con el clasificador J48

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
Inglés 75 78 70 74 79 74
Aleman _ 79 76 83 81 66 80
Espafiol _— 82 76 75 82 78 80
Mandarin ﬁﬁﬁ 81 82 84
Vietnamita ____ 75 85
Japonés --__- 76 78
Coreano ______ 82 73
Tamil [ e s

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
Inglés 80 78 70 78 66 66
Aleméan ﬁ 70 76 77 78 72
Espafiol _— 78 66 76 72
Mandarin _—_ 81 75 76
Vietnamita ﬁﬁﬁﬁ 79 87
Japonés _____ 79 77

Coreano

--——--
@_______:

7 | 72 |
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Tabla A.3 - Prueba de 3 segundos con el clasificador Lmt

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 78 85 80 80 85 76
Alemén _ 87 77 86 79 81
Espafiol -- 78 82 78 76
Mandarin _—_ 82 e 74
Vietnamita ____ 80 82
Japonés ﬁﬁﬁﬁﬁ = =
Coreano ______

@!!!;!!!:

Tabla A.4 - Prueba de 3 segundos con el clasificador Lwl

Tabla A.5 - Prueba de 3 segundos con el clasificador NaiveBayes

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 63 62 52 58 51 52
Aleméan ﬁ 60 59 62 61 58
Espafiol _— 52 58 48 59
Mandarin --_ 64 56 59
Vietnamita ____ 54 55
Japonés _____ = &0
Coreano ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

@_______:

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 96 93 95 92 96 98
Aleman _ 92 90 95 93 95
Espafiol ﬁﬁ 92 93 93 95
Mandarin _—_ 95 97 92
Vietnamita ____ 92 95
Japonés ﬁﬁﬁﬁﬁ 0 =
Coreano ______

@--__---:
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A.1.2. Prueba de 4 segundos

Tabla A.6 - Prueba de 4 segundos con el clasificador LBk

Tabla A.7 - Prueba de 4 segundos con el clasificador J48

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 79 73 80 74 75 80
Aleman _ 70 89 81 75 76
Espafiol ﬁﬁ 84 69 76 84
Mandarin _—_ 81 77 78
Vietnamita --—— 75 81
Japonés _____ 4 o
Coreano ______

@ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ:

Tabla A.8 - Prueba de 4 segundos con el clasificador Lmt

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 78 74 65 73 70 79
Alemén _ 74 67 72 72 69
Espafiol _— 84 69 76 77
Mandarin ﬁﬁﬁ 75 77 80
Vietnamita ____ 76 78
Japonés --——- - 22
Coreano ______

@!!!;!!!:

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 77 84 79 80 85 81
Aleman - 80 80 87 75 79
Espafiol _— 80 79 81 80
Mandarin _—_ 85 76 80 81
Vietnamita ﬁﬁﬁﬁ 79 85
Japonés _____ 80 o1
Coreano ______
@ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ:
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Tabla A.9 - Prueba de 4 segundos con el clasificador Lwl

Tabla A.10 - Prueba de 4 segundos con el clasificador Naivebaye

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 52 62 52 56 61 63
Aleman _ 54 53 68 59 58
Espafiol -- 46 62 56 56
Mandarin _—_ 63 64 53
Vietnamita ____ 57 54
Japonés ﬁﬁﬁﬁﬁ = -
Coreano ______

@!!!;!!!:

A.1.3. Prueba de 5 segundos

Tabla A.11 - Prueba de 5 segundos con el clasificador LBK

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 92 94 97 90 95 93
Aleman ﬁ 92 95 96 93 91
Espafiol _— 94 92 89 95
Mandarin --_ 96 92 96
Vietnamita ____ 94 95
Japonés _____ o =
Coreano ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

@_______:

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 68 75 70 70 74 82
Aleméan - 81 79 82 73 79
Espafiol _— 83 74 75 84
Mandarin _—_ 77 I 87
Vietnamita ﬁﬁﬁﬁ 75 78
Japonés _____ 74 E
Coreano ______

@ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ:
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Tabla A.12 - Prueba de 5 segundos con el clasificador J48

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 68 76 79 75 79 66
Alemén _ 73 84 71 71 72
Espafiol -- 75 65 73 70
Mandarin _—_ 62 76 74
Vietnamita ____ 79 77
Japonés ﬁﬁﬁﬁﬁ = =
Coreano ______

@!!!;!!!:

Tabla A.13 - Prueba de 5 segundos con el clasificador Lmt

Tabla A.14 - Prueba de 5 segundos con el clasificador Lwil

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 81 83 80 78 88 85
Aleméan ﬁ 86 82 78 79 86
Espafiol _— 73 78 88 83
Mandarin --_ 79 88 85
Vietnamita ____ 74 78
Japonés _____ oS 22
Coreano ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

@_______:

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 57 52 60 58 68 61
Aleman _ 65 60 66 50 52
Espafiol ﬁﬁ 54 58 51 54
Mandarin _—_ 52 64 59
Vietnamita ____ 53 58
Japonés ﬁﬁﬁﬁﬁ = =
Coreano ______

@--__---:
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Tabla A.15 - Prueba de 5 segundos con el clasificador NaiveBayes

A.1.4. Prueba de 10 segundos

Tabla A.16 - Prueba de 10 segundos con el clasificador LBk

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 90 96 95 88 95 100
Aleman _ 92 93 95 94 92
Espafiol -- 93 95 95 93
Mandarin _—_ 91 93 95
Vietnamita ____ o1 9
Japonés ﬁﬁﬁﬁﬁ 2 =
Coreano ______

@!!!;!!!:

Tabla A.17 - Prueba de 10 segundos con el clasificador J48

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 65 72 74 61 77 78
Aleman _ 67 78 80 71 72
Espafiol _— 83 75 77 73
Mandarin ﬁﬁﬁ 76 82 68
Vietnamita ____ 64 79
Japonés --——- = =
Coreano ______

@!!!;!!!:

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 70 70 71 73 66 69
Aleméan - 77 69 73 69 78
Espafiol _— 81 64 71 68
Mandarin _—_ 75 77 73 73
Vietnamita ﬁﬁﬁﬁ 74 75
Japonés _____ L L
Coreano ______
Tamil ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ
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Tabla A.18 - Prueba de 10 segundos con el clasificador Lmt

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 78 78 84 67 75 78
Aleman _ 77 81 76 84 81
Espafiol -- 84 76 76 80
Mandarin _—_ 76 77 78
Vietnamita ____ 83 79
Japonés ﬁﬁﬁﬁﬁ =2 -
Coreano ______

@!!!;!!!:

Tabla A.19 - Prueba de 10 segundos con el clasificador Lwl

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 49 49 57 50 58 50
Aleman ﬁ 54 65 54 53 54
Espafiol _— 57 48 53 56
Mandarin --_ 59 63 49
Vietnamita ____ 56 54
Japonés _____ 47 L
Coreano ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

@_______:

Tabla A.20 - Prueba de 10 segundos con el clasificador NaiveBayes

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 88 91 87 86 92 91
Aleman _ 94 87 96 91 91
Espafiol ﬁﬁ 91 94 89 95
Mandarin _—_ 88 90 93
Vietnamita ____ 89 %5
Japonés ﬁﬁﬁﬁﬁ o =
Coreano ______

@--__---:
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A.1.5. Prueba de 30 segundos

Tabla A.21 - Prueba de 30 segundos con el clasificador 1bk

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 56 72 64 68 69 75
Aleman _ 77 74 79 71 75
Espafiol ﬁﬁ 81 82 76 72
Mandarin _—_ 70 66 74
Vietnamita --—— 64 78
Japonés _____ = =
Coreano ______

@ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ:

Tabla A.22 - Prueba de 30 segundos con el clasificador J48

Tabla A.23 - Prueba de 30 segundos con el clasificador Lmt

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 65 66 65 68 63 72
Aleman _ 74 70 83 67 69
Espafiol _— 70 71 66 76
Mandarin ﬁﬁﬁ 73 66 72
Vietnamita ____ 59 71
Japonés --——- = =
Coreano ______

@!!!;!!!:

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 75 79 81 74 84 77
Aleman - 83 86 79 82 82
Espafiol _— 78 78 80 81
Mandarin _—_ 85 84 76 79
Vietnamita ﬁﬁﬁﬁ 67 77
Japonés _____ 71 0
Coreano ______
@ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ:
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Tabla A.24 - Prueba de 30 segundos con el clasificador Lwl

Tabla A.25 - Prueba de 30 segundos con el clasificador NaiveBayes

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 52 45 55 46 58 53
Aleman _ 48 50 58 51 61
Espafiol -- 54 41 49 52
Mandarin _—_ 62 61 55
Vietnamita ____ 56 53
Japonés ﬁﬁﬁﬁﬁ = =
Coreano ______

@!!!;!!!:

A.2 Resultados del uso de diferentes Wavelet.

Tabla A.26 — Prueba de 10 segundos para el wavelet Db2

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 83 80 87 83 81 90
Aleman ﬁ 90 93 93 84 88
Espafiol _— 96 96 92 89
Mandarin --_ 92 84 92
Vietnamita ____ 76 89
Japonés _____ o o
Coreano ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

@_______:

Tamil

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 92 97 94 93 94 96
Aleman - 98 95 95 99 95
Espafiol _— 95 95 96 99
Mandarin _—_ 98 94 93
Vietnamita ﬁﬁﬁﬁ = % | 100
Japonés _____ o
Coreano ______

:ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ:
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Tabla A.27 - Prueba de 10 segundos para el wavelet Db4

Coreano

Tabla A.28 - Prueba de 10 segundos para el wavelet Db6

_
@!!!;!!!:

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 91 95 89 94 93 96
Alemén _ 96 94 97 90 98
Espafiol -- 92 95 92 98
Mandarin _—_ 98 85 96
Vietnamita ____ 92 97
Japonés ﬁﬁﬁﬁﬁ 0 2

Tabla A.29 - Prueba de 10 segundos para el wavelet Db10

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 91 94 93 93 95 97
Aleman ﬁ 98 93 99 91 94
Espafiol _— 93 93 94 93
Mandarin --_ 96 88 89
Vietnamita ____ 92 | 100
Japonés _____ = =
Coreano ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

@_______

Alemén Espaﬁol Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil Farsi
lInglés | 91 93 96 88 98 97
Aleman _ 98 94 93 95 96
Espafiol ﬁﬁ 94 95 96 99
Mandarin _—_ 96 87 97
Vietnamita ____ 89 95
Japonés ﬁﬁﬁﬁﬁ = o
Coreano ______

@--__---:
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Anexo B Codigos

B.1 Codigo para calcular la transformada Wavelet Db mediante Praat.

Este cddigo calcula la transformada Wavelet Dbn para archivos de audio. Para calcular las
distintas Dbn se empleo el siguiente cddigo, cambiando solamente en el apartado de To
wavelet... n, donde n es el coeficiente Dbn a calcular.

#Este programa se encarga de calcular la transformada wavelet db2 a
#sefales de audio

#Co6digo Jose Manuel Vargas, ITCM-DEPI 2008

#lee la lista de idiomas

Read Strings from raw text file... i1diomas.txt
xx=1

id=1

final=0

#Manda a procesar 450 archivos de 50 en 50
while xx <450

#Toma el nombre del idioma dependiendo de *id"
select Strings idiomas

idioma$=Get string... "id"

#se calcula el final del segmento
final=xx+49

#1lama al procedimiento extraccion

call extraction xx final "idioma$”
xx=Final +1

id=id+1

endwhile

procedure extraction inicio fin nombre2$
#Co6digo Jose Manuel Vargas, ITCM-DEPI

#Lee dos archivos con los nombres de los 450 archivos, la segunda lista
representa los nombres de los archivos, dentro de Praat, pues cambian

Read Strings from raw text file... archivosl.txt
Read Strings from raw text file... archivos2.txt
J=1
k=1

# este ciclo se encarga de mandar a cada nombre de audio al procedimiento
programage
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for it from inicio to fin
select Strings archivosl

nombre$=Get string... "it"
select Strings archivos?2
nombrel$=Get string... "it"

#Se manda a llamar a programege enviando le los nombres del archivo y el
idioma
call programage "nombre$" "nombrel$" "nombre2$*
# printline "nombre$*
endfor
select Strings archivosl
Remove
select Strings archivos?2
Remove
#select Strings idiomas
#Remove
endproc

procedure programage nombre$ nombrel$ nombre2$

#Este procedimiento segmenta la sefial en segundos y aplica la
transformada Wavelet a cada uno de ellos

#Codigo Original: Ana Lilia Reyes Herrera-INAOE

#Modificacion: José Manuel Vargas Martinez-I1TCM-DEPI

#Carga una lista de numeros del 1 al 50, dado que no cuenta con funciones
de conversion de enteros a texto

Read Strings from raw text file... lista.txt

#se forma la ruta donde se guardaran los archivos ".wavelet”
ruta0$ = "OGI_Story_res\" + nombre2$ + ""\"

#Ruta de la base de dato de archivos de audio

ruta$ = "OGIl_Story 50s\" + nombre2$ + "\"

printline "ruta$”

#Ruta completa del archivo de audio a segmentar

archivo$ = ruta$ + nombre$ + ".wav"

#Lectura del archivo

Read from file... "archivo$”

#este ciclo se encarga de segmentar el archivo, calcular su transformada
wavelet, truncarla y posteriormente guardarla

#el ciclo depende de la duracion de la sefial o el tiempo deseado

for 1 from O to 44

select Sound "nombrel$*

#Se extrae un segmento de 1 segundo desde i hasta i+1

Edit

editor Sound "nombrel$"

Select... "1™ "i"+1

Extract selection (preserve times)
Close

#Se aplica la transformada wavelet
To Wavelet... 4
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#Se trunca en una fraccion del 1%
Truncate by fraction... 0.01
select Strings lista
num$=Get string... "i"+1
select Wavelet untitled 1

#se forma el nombre del archive que sera guardado
archivot$=ruta0$+ nombre$+ num$ +".wavelet”

#Se guarda
Write to text file... "archivot$”
select Sound untitled
Remove
select Wavelet untitled
Remove
select Wavelet untitled 1
Remove

endfor

select Strings lista

Remove

select Sound "nombrel$-"

Remove

endproc

B.2 Codigo para convertir los resultados de la transformada Wavelet en medidas
estadisticas.

function principalks
%Este programa se encarga de procesar los archivos de 0OGl_Story res
%para lo cual los procesa por idioma y los convierte en archivos
%de conocimiento por idioma, que se guardan en la carpeta atributos
%Codigo:Jose Manuel Vargas Martinez, ITCM-DEPI 2008
%ModifFicacion:César Medina Trejo, ITCM-DEPI 2010
clear all;
Numero_elem=50;%es el numero de archivos que se procesaran
Numero_segun=10;%es el numero de segundos que se procesaran
f=Fopen(“idiomas.txt","r");%se abre el archivo de nombres de idioma
lang=textscan(f, "%s",9);%se cargan los nombres
la=lang{:};%extraccion del contenido de la cell obsteniendo un cellstring
for 1=1:9
%se Ilama a atributos que se ebcarga de calcular los estadisticos
atributosks(char(la(i)), Numero_elem, Numero_segun);
end
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function atributos(Name, Numero_elem, Numero_segun)

%Esta funcion se encarga de extraer las caracteristicas estadisticas

%de un sefial que ha sido mapeada en wavelets

%Codigo:Jose Manuel Vargas Martinez, ITCM-DEPI 2008

%Modificacion:César Medina Trejo, ITCM-DEPI 2010

clc

disp(Name);

N_coef=8192;%Numero de coeficientes

NameListFile=[Name ".txt"];%Archivo de la lengua que contiene la lista de
las sefales

NameFileAtri=["Atributos\" Name "_txt"];%Archivo donde se guardara los
atributos estadisticos

ruta=["Paso 1 - wavelets\OGI_Story_res\" Name "\"];%Ruta de los archivos
wavelet

sounds=fopen(NameListFile, "r");%Archivo que contiene la lista es abierto
fil=fopen(NameFileAtri, "w+");%Archivo que almacenara atributos es
arbierto

%Se convierte un cell a cellstring

sounds_lista = textscan(sounds, "%s",50);

sounds_lista=sounds_lista{:};

m=[1;
for i=1:Numero_elem %procesa cada archivo en la lista hasta Numero_elem
nombrear = char(sounds_lista{i});
for s=1:Numero_segun%procesa cada segundo del archivo actual hasta
Numero_segun
rn=[ruta,nombrear, int2str(s), " .wavelet"];%Arma cada 1 de los
Numero_segun archivos .wavelet

cd ..

archivo=fopen(rn, "r");%archivo wavelet

cd "Paso 2 - intermedios”

fseek(archivo,70, "bof");%se ubica en 70 caracteres debido al
formato de praat

%y carga la lista de coeficientes en un vector cell

%con una precicion de 20 numeos despues del punto

C = textscan(archivo, "%*s %*s %*s %.20F",N_coef);

c=C{:}:;%se convierte de cell a lista de enteros

%el segmento de codigo anterior delimitado, corresponde a
archivos wavelet hechos en praat, para los hechos en matlab, se resume en
una sola

%linea:

%c=load(rn);

m=[m c];%se guarada c en una matriz
fclose(archivo);
%disp(i);

end

clear(°C")
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clear("c");

%La matriz contiene todos los Numero_segun cargados en columnas
%pero como Matlab calcula estadisticos por columnas, hay que

transponer

%la matriz

m=m"* ;

%y claculamos las variables estaditicas

media=mean(m) ;

%varianza=var(m);

desviacion=std(m);

max imo=max(m) ;

minimo=min(m) ;

curtosis=kurtosis(m);

obliquidade=skewness(m); %en frances, skewness se escribe

obliquidade, segun wikipedia..

%Fformamos el vector de atributos para la sefnal

atri=[media desviacion maximo minimo curtosis obliquidade];
%y la guardamos en el archivo del idioma correspondiente con una
Y%precision de 9 digitos despues del punto

for j=1:N_coef*6

fprintf(Fil, " %.9f ",atri(Q));
end
fprintf(Fil,"\n");

clear("media®);clear(“desviacion®);clear("maximo®);clear("minimo*");clear(
“curtosis®);clear("obliquidade®);
clear("m");
m=[1;
disp(i);
end
fclose(fil)
clear all;

B.3 Cddigo para crear los archivos biclasificadores a evaluar con WEKA (.arff) a

partir de las medidas estadisticas obtenidas.

function combinar
%Este programa se encarga de formar archivos weka binarios
%para posteriormente clasificarlos en weka
%Codigo: Jose Manuel Vargas Martinez, ITCM-DEPI 2008
%Modificacion:César Medina Trejo, ITCM-DEPI 2010
global C file idio i1 jj taml
%Nombres de idioma (para ya no cargarlos de archivo))
idiomas=char("Ingles”, "Aleman”, "Espanol *, "Mandarin®, "Vietnamita®, "Japones
", "Koreano”®, ...
"Tamil","Farsi");
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idio=cellstr(idiomas);

clear("idiomas™);

%los nombres de los archivos arff tendran solo las iniciales
nom="1AEMVJKTF";

ext="_arff" ;%extencion de los archivos

contador=1;

%este ciclo construira 36 archivos arff

for 1=1:8

archivol=["Paso 2 - Intermedios\Atributos\" 1idio{i,:} ".txt"];%se
forma el nombre del primer archivo de un idioma

cd ..;

A=load(archivol);%se carga a la matriz A

cd "Paso 3 - archivos weka®;

taml=size(A,1);%se obtiene su tamafo

for j=i+1:9
archivo2=["Paso 2 - intermedios\Atributos\" idio{j,:} ".-txt"];%se

forma el segundo nombre del archivo

cd ..
B=load(archivo2);%Se carga
cd "Paso 3 - archivos weka®;
C=[A;B];:%Se forma una matriz C con Ay B
clear("B")%se linera memoria
%Se forma el nombre del archivo A-B.arff
volcado=["weka\" nom(i) "-" nom(J) ext];
file=fopen(volcado, "w+");%es abierto para escritura
ii=i;jj=j;%se respaldan indices para usarlos
cabecera();%Se imprime la cabecera del archivo
%cabecera_c();
%se guarda la matriz C depues de la cabecera
fprintmat(C, file, idio, ii, jj, taml);
clear(°C")
fclose(file);
disp(contador)
contador=contador+1;

end

clear("A")

end

function cabecera

global file idio ii jj
atributos=char("Media“, "Desviacion®, "Maximo", "Minimo", "Curtosis”, "Oblique
dad™);

a=cellstr(atributos);

clear("atributos®);

primero="@RELATION lenguajes”;

%file=fopen(“cabecera.txt”, w+");
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fprintf(Ffile, "%s\n",primero);
for 1=1:6
for j=1:8192
linea=["QATTRIBUTE" * " a{i,:} Int2str(J) " " "REAL"];
fprintf(file, "%s\n",l1inea);
end
fprintf(file,"\n");
end
linea=["@ATTRIBUTE class {° 1dio{i
fprintf(file, "%s\n",linea);
linea="@DATA";
fprintf(Ffile, "%s\n\n",l1inea);
%fclose(file);

oy "L, 0 idio{g.:} "r°1;

function fprintmat(C, file, idio, ii, jj, taml)
%global C file idio i1 jj taml
t=size(C);
for i=1:t(1)
pos=ii;
if i>taml
Pos=jj;
end
for j=1:t(2)
fprintf(file, "%.9F",C(i,}));
if j==t(2)
fprintf(file, *, %s\n-,idio{pos,:});
else
fprintf(file, *, °);
end
end
end

B.4 Cdédigo para crear los archivos individuales a evaluar con WEKA (.arff) y la
multiclasificacién, a partir de las medidas estadisticas obtenidas.

function combinar_ind

%Este programa se encarga de formar archivos weka binarios
%para posteriormente clasificarlos en weka

%Codigo: Jose Manuel Vargas Martinez, ITCM-DEPI 2008
%ModifFicacion:César Medina Trejo, ITCM-DEPI 2010
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global idio nom ext
%Nombres de idioma (para ya no cargarlos de archivo))

idiomas=char("Ingles”, "Aleman”, "Espanol ®, "Mandarin®, "Vietnamita®, "Japones

, "Koreano®, ...
"Tamil","Farsi");
idio=cellstr(idiomas);
clear("idiomas™);
%los nombres de los archivos arff tendran solo las iniciales
nom="1AEMVJKTF" ;
ext="_arff" ;%extencion de los archivos
contador=1;
%este ciclo construira 36 archivos arff
for 1=1:9
archivol=["Paso 2 - intermedios\Atributos\" idio{i,:} ".txt"];%se
forma el nombre del primer archivo de un idioma
cd ..;
A=load(archivol);%se carga a la matriz A
cd "Paso 3 - archivos weka®;
%Se forma el nombre del archivo A-B.arff
ii=i;%se respaldan indices para usarlos
%cabecera_c();
%se guarda la matriz C depues de la cabecera
fprintmat_ind(A, idio, ii);
clear("A")
disp(contador)
contador=contador+1;
clear("A")
end

function cabecera_ind(ii)
global file idio

atributos=char("Media“®, "Desviacion®, "Maximo", "Minimo", "Curtosis”, "Obliqui

dade®);
a=cellstr(atributos);
clear("atributos®);
primero="@RELATION lenguajes”;
%TFile=fopen(“cabecera.txt”, w+");
fprintf(file, "%s\n" ,primero);
for 1=1:6
for j=1:8192
linea=["@ATTRIBUTE" " = a{i,:} int2str(J) " ° "REAL"];
fprintf(File, "%s\n",linea);
end
fprintf(file,"\n");
end
linea=["@ATTRIBUTE class {° idio{ii,:} "}°1;
fprintf(File, "%s\n",linea);
linea="@DATA";
fprintF(file, "%s\n\n",linea);
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%fclose(file);

function fprintmat_ind(A, idio, il)
global file nom ext
t=size(A);
for i=1:t(1)
pos=ii;
volcado=["weka\" nom(ii) °"-" int2str(i) ext];
file=fopen(volcado, "w+");%es abierto para escritura
disp (volcado);
cabecera_ind(ii1);%Se imprime la cabecera del archivo

for j=1:t(2)
fprintf(file, "%.9F",A(i,}));
if j==t(2)
fprintf(file, *, %s\n-,idio{pos,:});
else
fprintf(file, *, °);
end
end

fclose(Tile);
end

B.5 Codigo para evaluar los biclasificadores mediante NaiveBayes
//Cédigo:César Medina Trejo, ITCM-DEPI 2010

package pruebaweka;

import java.io.*;

// FileReader

import java.io.DatalnputStream;
import java.io.DataOutputStream;
import java.util._*;

// Random

import weka.core.*;

// Instances, Instance

import weka.filters.supervised.attribute.*;
// Discretize

import weka.classifiers.*;

import weka.attributeSelection.*;
// Classifier, Evaluation

public class Main_1 {

static int classifier = 1, numfolds = 10;
static Iint atributos=0;
static double perct=0;
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static double pct = 50.0;

public static void main(String[] args) throws Exception{
//este programa se encarga de clasificar un conjunto de
instancias de lenguas mediante el uso de la tecnica Naive Bayes
//Basado en Pruebaweka Codigo: Marco Antonio Aguirre Lam y Jose
Manuel Vargas Martinez ITCM-DEPI 2006

String bufer;

//Lista de archivos arff que seran evaluados

FilelnputStream fis=new
FilelnputStream('UCI\\weka\\nombres.txt');

//Tabla de resultados de las clasificaciones

FileOutputStream fos=new
FileOutputStream("'UCI\\weka\\tabla.txt™);

//Lectura y escritura de dichos archivos respectivamente

BufferedReader d= new BufferedReader(new InputStreamReader(fis));

BufferedWriter w=new BufferedWriter (new
OutputStreamWriter(fos));

int contador=0;//Contador de los archivos arff

do

{

bufer=d.readLine();//Se lee un nombre
contador++;
String linea="UCI\\weka\\",conv=""",linean=""";;
linean=linea.concat(bufer);
if(bufer!=null)//si no ha llegado al final
{
clasificar(linean);//ha clasificar el archivo arff
//Desplegado en pantalla
System.out.printin(bufer);
System.out._print(® ");
System.out.print(perct);
System.out._print(® ");
System.out.print(atributos);
//Grabado en archivo
w.write(bufer);
w.write(" ");
w.write(conv.valueOf(perct));
w.write(" ");
w.write(conv.valueOf(atributos));
w_.newLine();

}

Iwhile(contador<36);
d.close();
w.close();
//clasificar();
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public static void clasificar(String nombre_archivo_entrenamiento)
throws Exception{
//esta funcion se encarga de cargar el archivo arff, filtrarlo y
clasificarlo
Classifier C = seleccionarClassificador(classifier);//Se elige el
clasificador
Instances entrenamiento =
cargarlinstancias(nombre_archivo_entrenamiento);//Se cargan las instancias
Instances filtradas;//Donde se depositaran una vez filtradas las
instancias
boolean terminado, cargado;//Para verificacion
InfoGainAttributeEval filtro =new
InfoGainAttributeEval () ;//Filtro de seleccion de atributos
Ranker busqueda = new Ranker();//Ranker, enlistador, buscador
//Se establecen los parametros del ranker
busqueda.setGenerateRanking(true);//por dfecto
busqueda.setNumToSelect(-1);//por defecto
busqueda.setStartSet(*""");//por defecto
busqueda.setThreshold(0.0);//se elige un umbral de cero
aportacion
//0bjeto de seleccion de atributos
weka. filters.supervised.attribute. AttributeSelection Seleccion=
new weka.Ffilters.supervised.attribute.AttributeSelection();
//Se establecen sus parametros
Seleccion.setEvaluator(filtro);//Evaluador, tipo de filtro
ganacia de informacion
Seleccion.setSearch(busqueda);//Buscada, mediante ranker
cargado=Seleccion.setlnputFormat(entrenamiento);//se copia el
formato de las instancias, devuelve true si fue exitoso
//se copian las instancias, ya establecido el formato
for(int 1=0;i<entrenamiento.numlnstances();i++)

{

Seleccion. input(entrenamiento. instance(i));

}

//Se hace el filtrado

terminado=Seleccion.batchFinished();

filtradas=Seleccion.getOutputFormat();//se copia el formato a
filtradas

//se copian las instancias a fTiltradas

while(Seleccion._numPendingOutput()>0)

{
filtradas.add(Seleccion.output());

}

//Se colocan aleatoriamente

filtradas.randomize(new Random(1));

Evaluation Eval;//0Objeto para evaluar las instancias filtradas

//Se llama a validacionCruzada mandando el clasificador, las
instancias y el numero del folds
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Eval=ValidacionCruzada(C, filtradas, numfolds);//Devolviendo Eval
con la informacion

perct=Eval .pctCorrect();//Porcentaje de clasificacion correcta

atributos=filtradas.numAttributes();//obtencion del numero de
atributos des pues de filtrar

System._out.printin(Q);

}

public static Classifier seleccionarClassificador(int i) {
//Eleccion del clasificador
switch(i) {
case 0: return new weka.classifiers.trees.j48.348();
case 1: return new weka.classifiers.bayes.NaiveBayes();
case 2: return new weka.classifiers.bayes.BayesNet();
default: return new weka.classifiers.bayes.BayesNetK2();

public static Instances cargarlnstancias(String nombre_archivo)
throws Exception{
Instances 1I;
//se carga el archivo de instancias
I = new Instances(new FileReader(nombre_archivo));
I_setClassindex(l.numAttributes() - 1);

return I;

public static Evaluation ValidacionCruzada(Classifier C, Instances
entrenamiento, int numfolds)throws Exception {
//objeto de evaluation, inicializado con las instancias de
entrenamiento filtradas
Evaluation E = new Evaluation(entrenamiento);
//Ejecucion de la clasificacion mediante validacion cruzada
usando Naive Bayes
E.crossValidateModel (C, entrenamiento, numfolds);
return E;
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B.6 Cddigo para evaluar las instancias individuales mediante multiclasificacion, por el

método de eliminacion
//Cédigo:César Medina Trejo, ITCM-DEPI 2010

package pruebaweka;

import java.io.*;

// FileReader

import weka.classifiers_bayes.NaiveBayes;
import java.util._*;

import java.util_Queue;

// Random

import weka.core.*;

// Instances, Instance

// Discretize

import weka.classifiers.>;

import weka.attributeSelection.™;
// Classifier, Evaluation

public class Maineliminacion {
//Basado en Pruebaweka Codigo: Marco Antonio Aguirre Lam y Jose

Manuel Vargas Martinez ITCM-DEPI 2006

static int classifier = 1, numfolds = 10;

static int atributos = O;

static double perct = 0;

static double pct = 50.0;

static double promedio=0;

static String bufer;

static String bayes = "weka.classifiers.bayes.NaiveBayes';

static Queue fase = new LinkedList();

static Queue fase_sig = new LinkedList();

static char[] idiomas = {*A", "E*, “F°, *1°, *J°, °"K®, °"M", °T-,
Vs

static int contador=0,y=0;

public static void main(String[] args) throws Exception {

//Aqui se realizara el sorteo para emparejar los idiomas para
seleccionar los biclasificadores
for (y=0;y<9;y++)

{

System.out.printin(idiomas[y]);
promedio=0;
for (int z=1;z<=50;z++)
{
Random num = new Random();
boolean ban;
int aux;
char[] sorteo
for (int cont

{IAI, IEI, IFI, III, IJI, IKI, IMI, ITI, IVI};
0; cont < 9; cont++) {
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ban = true;
while (ban) {
aux = num.nextint(9);
it (sorteofaux] !'= "07) {
fase.add(sorteoJaux]);
//  System.out.print(sorteofaux]+" ™);
sorteofaux] = "0";
ban = false;

}

}
System.out.printin();

//Metodo para crear el nombre de los biclasificadores, en caso de
que el nombre creado no se encuentre,
//se invertira el nombre de los caracteres.

int tamafo;
clasifica(z);
fase.add(fase_sig.remove());
tamafio = fase.size();
// System._out.printIn( tamaio
while (tamafio >= 2) {
tamafo /= 2;
for (int x = 0; x < tamafio; x++) {
clasifica(z);//ha clasificar el archivo arff

+ tamafo);

b
fase=fase_sig;
tamafio = fase.size();

//System_out._printIn("tamano " + tamafo);

}

it (fase.remove().toString()-charAt(0)==idiomas[y])
promedio++;
// System.out.printIn(Promedio:"™ + promedio);

}

System.out.printIn("’'Promedio de "+idiomas[y]+ "es: ™ +

promedio*2);
}

}

public static void clasifica(int z) throws Exception {
char carl, car2;
String archivo = "';
String archivo2 = "";
String linea = "UCI\\weka\\", conv = """, linean = """, instancia =

carl (Character) fase.remove();
car2 = (Character) fase.remove();
archivo = carl + "-" + car2 + "_arff";
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archivo2 = car2 + "-" + carl + "_arff"’;
archivo = linea.concat(archivo);
instancia = linea.concat(idiomas[y]+"-
"+String.valueOf(z2)+".arff'");
//System_out._printin(archivo);
//System_out._printin(instancia);

try {
clasificar(archivo, instancia);//ha clasificar el archivo

arff

} catch (Exception e) {//si llego a esta excepcion,es debido a
que el nombre creado aleatoriamente para el
//biclasificador esta invertido.
// System._out.println(archivo+'excepcion');
archivo2 = linea.concat(archivo?2);
clasificar(archivo2, instancia);//ha clasificar el archivo

arff

public static void clasificar(String nombre_archivo_entrenamiento,

String instancia) throws Exception {

//esta funcion se encarga de cargar el archivo arff, filtrarlo y
clasificarlo

NaiveBayes C = new NaiveBayes();//Se elige el clasificador

Instances entrenamiento =
cargarlnstancias(nombre_archivo_entrenamiento);//Se cargan las instancias

Instances prueba = cargarlnstancias(instancia);

boolean terminado, cargado;//Para verificacion

Instances filtradas;//Donde se depositaran una vez fTiltradas las
instancias

InfoGainAttributeEval filtro = new
InfoGainAttributeEval () ;//Filtro de seleccion de atributos

Ranker busqueda = new Ranker();//Ranker, enlistador, buscador

//Se establecen los parametros del ranker

busqueda.setGenerateRanking(true);//por dfecto

busqueda.setNumToSelect(-1);//por defecto

busqueda.setStartSet(*""");//por defecto

busqueda.setThreshold(0.0);//se elige un umbral de cero
aportacion

//0bjeto de seleccion de atributos

weka.Ffilters.supervised.attribute_AttributeSelection Seleccion =
new weka.filters._.supervised.attribute_AttributeSelection();

//Se establecen sus parametros

Seleccion.setEvaluator(filtro);//Evaluador, tipo de filtro
ganacia de informacion

Seleccion.setSearch(busqueda);//Buscada, mediante ranker

cargado = Seleccion.setlnputFormat(entrenamiento);//se copia el
formato de las instancias, devuelve true si fue exitoso

//se copian las instancias, ya establecido el formato
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for (int 1 = 0; 1 < entrenamiento.numlnstances(); i++) {
Seleccion.input(entrenamiento. instance(i));

}

//Se hace el fTiltrado

terminado = Seleccion.batchFinished();

filtradas = Seleccion.getOutputFormat();//se copia el formato a
filtradas

//se copian las instancias a filtradas

while (Seleccion.numPendingOutput() > 0) {

filtradas.add(Seleccion.output());
}

//S5e colocan aleatoriamente

// String opciones[]
5)+" _model"};

// String opciones[] = {"-T",nombre_archivo_entrenamiento, "'-
d",bufer.substring(0,bufer.length()-5)+"_model"};
//C_setOptions(opciones);

C.buildClassifier(entrenamiento);

filtradas.randomize(new Random(1));

Evaluation Eval = new Evaluation(entrenamiento);//Objeto para
evaluar las instancias

// Eval _crossValidateModel (bayes, entrenamiento,
numfolds,opciones);

// Eval _evaluateModel (C, prueba);

String resultado;

char clase;

Double valor;

{"d",bufer.substring(0,bufer.length()-

valor = Eval.evaluateModelOnce(C, prueba.firstinstance());
resultado = Eval .toMatrixString(Q);
perct = Eval _.pctCorrect();//Porcentaje de clasificacion correcta
atributos = filtradas.numAttributes();//obtencion del numero de
atributos des pues de filtrar}
StringTokenizer token = new StringTokenizer(resultado);
//System_out._printin(resultado);
it (valor == 0.0) {
for (int x = 1; x < 15; x++) {
token.nextToken();
}
clase = token.nextToken().charAt(0);
// System.out.printin(clase);
fase_sig.add(clase);

} else {
for (int x = 1; x < 21; x++) {
token._nextToken();
}
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clase = token.nextToken().charAt(0);
//System_out._printin(clase);
fase_sig.add(clase);

}
// System_out.printin(Q);

}

public static Instances cargarlnstancias(String nombre_archivo)
throws Exception {
Instances 1I;
//se carga el archivo de instancias
I = new Instances(new FileReader(nombre_archivo));
I_setClassindex(l.numAttributes() - 1);

return I;

B.7 Codigo para evaluar las instancias individuales mediante multiclasificacion, por el

método de Round Robin con 2 grupos

//Cédigo:César Medina Trejo, ITCM-DEPI 2010
package pruebaweka;

import java.io.*;

// FileReader

import weka.classifiers.bayes.NaiveBayes;
import java.util._*;

import java.util_Queue;

// Random

import weka.core.*;

// Instances, Instance

// Discretize

import weka.classifiers.*;

import weka.attributeSelection.*;

// Classifier, Evaluation

public class Main_dosgrupos {
//Basado en Pruebaweka Codigo: Marco Antonio Aguirre Lam y Jose
Manuel Vargas Martinez ITCM-DEPI 2006

static int classifier = 1, numfolds = 10;
static iIint atributos = 0;
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static double perct = 0;
static double pct = 50.0;
static double promedio=0;
static String bufer;
static String bayes = "weka.classifiers.bayes.NaiveBayes';
static Queue fase = new LinkedList();
static Queue fase_sig = new LinkedList();
static char[] idiomas = {"A", “E", “F", “I°, *"J°, °“K*, °"M", *°T-",
V3
static int contador=0,y=0, mayorgl, mayorg2;
static char ganadora, g1,92;
static char[] grupol = new char[5];
static char[] ganadores = new char[2];
static int[] grupoli = new Int[5];
static int[] grupo2i =new int[4];
static char[] grupo2 = new char[4];
public static void main(String[] args) throws Exception {
//Aqui se realizara el sorteo para emparejar los idiomas para
seleccionar los biclasificadores
for (y=0;y<9;y++)
{

System.out.printin(idiomas[y]);
promedio=0;

for (int z=1;z<=50;z++)
{
mayorgl=0;
mayorg2=0;
for (int a=0;a<grupo2i.length;a++)
{
grupoli[a]=0;
grupo2i[a]=0;
}
grupoli[4]=0;

Random num = new Random();
boolean ban;
int aux;
char[] sorteo = {"A", "E", “F", "I°, "J°, °K%,
M7, "TT, "V'}:
for (int cont = 0; cont < 9; cont++) {
ban = true;
while (ban) {
aux = num.nextint(9);
it (sorteofaux] '= "07) {
fase.add(sorteoJaux]);
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//System.out.print(sorteofaux]+"

sorteofaux] = "0";
ban = false;

}
for (int a=0;a<=4;at++){

grupolfa]=fase.remove()-toString()-.charAt(0);
//System_out._printin(grupolfa]);

}

for (int a=0;a<=3;at+)

{

grupo2[a]=fase.remove()-toString() -charAt(0);
//System_out._printin(grupo2[a]);

}

System.out.printin(z);

//Metodo para crear el nombre de

biclasificadores, en caso de que el nombre creado no se encuentre,
//se invertira el nombre de los caracteres.

for(int a=0;a<grupol.length-1;a++)
for(int b=a+1;b<grupol.length;b++)
clasifica(z,a,b,grupol);

for(int a=0;a<grupo2.length-1;a++)
for(int b=a+1;b<grupo2.length;b++)
clasifica(z,a,b,grupo2);

for(int a=0;a<grupol.length;a++)
it (grupoli[a]>mayorgl)
{
mayorgl=grupoli[a];
ganadores[0]=grupol[a];
3

for(int a=0;a<grupo2.length;a++)
it (grupo2i[a]>mayorg2)
{
mayorg2=grupo2i[a];
ganadores[1]=grupo2[a];
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clasifica(z,0,1,ganadores);

// System.out.printin(ganadora+"
“+idiomas[y]);
it (ganadora==idiomas[y])
promedio++;
// System.out.printIn(*Promedio:"™ + promedio);
//System.out.printIn("Promedio de "+idiomas[y]+
"es: " + promedio*2);
}
System.out._printIn(’’Promedio de "+idiomas[y]+ "es: " +

promedio*2);
}
}

public static void clasifica(int z, int a, int b, char[]grupo)
throws Exception {
char carl, car2;
String archivo = "';
String archivo2 = "";
String linea = "UCI\\weka\\", conv = """, |linean = ',
instancia = ""';
carl grupola];
car? grupo[b];
archivo = carl + "-" + car2 + "_arff";
archivo2 = car2 + "-" + carl + "_arff"’;
archivo = linea.concat(archivo);
instancia = linea.concat(idiomas[y]+"-
"+String.valueOf(z2)+".arff");
//System_out._printin(archivo);
//System_out._printIn(instancia);
try {
clasificar(archivo, instancia);//ha clasificar el

archivo arff
} catch (Exception e) {//si llego a esta excepcion,es debido
a que el nombre creado aleatoriamente para el
//biclasificador esta invertido.
// System._out.println(archivo+'excepcion');
archivo2 = linea.concat(archivo?2);
clasificar(archivo2, instancia);//ha clasificar el

archivo arff

}
}

public static void clasificar(String nombre_archivo_entrenamiento,
String instancia) throws Exception {
//esta funcion se encarga de cargar el archivo arff,
filtrarlo y clasificarlo
NaiveBayes C = new NaiveBayes();//Se elige el clasificador
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Instances entrenamiento =
cargarlnstancias(nombre_archivo_entrenamiento);//Se cargan las instancias

Instances prueba = cargarlnstancias(instancia);

boolean terminado, cargado;//Para verificacion

Instances fTiltradas;//Donde se depositaran una vez fTiltradas
las instancias

InfoGainAttributeEval filtro = new
InfoGainAttributeEval () ;//Filtro de seleccion de atributos

Ranker busqueda = new Ranker();//Ranker, enlistador, buscador

//Se establecen los parametros del ranker

busqueda.setGenerateRanking(true);//por dfecto

busqueda.setNumToSelect(-1);//por defecto

busqueda.setStartSet(*""");//por defecto

busqueda.setThreshold(0.0);//se elige wun umbral de cero

aportacion
//0bjeto de seleccion de atributos
weka.Filters.supervised.attribute _AttributeSelection
Seleccion = new weka.filters.supervised.attribute.AttributeSelection();
//Se establecen sus parametros
Seleccion.setEvaluator(filtro);//Evaluador, tipo de fTiltro
ganacia de informacion
Seleccion.setSearch(busqueda);//Buscada, mediante ranker
cargado = Seleccion.setlnputFormat(entrenamiento);//se copia
el formato de las instancias, devuelve true si fue exitoso
//se copian las instancias, ya establecido el formato
for (int i = 0; 1 < entrenamiento.numlnstances(); i++) {
Seleccion.input(entrenamiento. instance(i));

}

//Se hace el fTiltrado

terminado = Seleccion.batchFinished();

filtradas = Seleccion.getOutputFormat();//se copia el formato
a filtradas

//se copian las instancias a filtradas

while (Seleccion.numPendingOutput() > 0) {

filtradas.add(Seleccion.output());
}

//5e colocan aleatoriamente

// String opciones|[] =
{"d",bufer.substring(0,bufer.length()-5)+"_model"};
// String opciones[] = {"-T",nombre_archivo_entrenamiento,

—d",bufer.substring(0,bufer.length()-5)+"_model "} ;
//C_setOptions(opciones);
C.buildClassifier(entrenamiento);
filtradas.randomize(new Random(1));
Evaluation Eval = new Evaluation(entrenamiento);//Objeto para
evaluar las instancias
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// Eval .crossVal idateModel (bayes, entrenamiento,

numfolds,opciones);

correcta

// Eval _evaluateModel (C, prueba);
String resultado;

char clase;

Double valor;

valor = Eval.evaluateModelOnce(C, prueba.firstlnstance());
resultado = Eval .toMatrixString(Q);

perct = Eval.pctCorrect();//Porcentaje de clasificacion

atributos = filtradas.numAttributes();//obtencion del numero

de atributos des pues de fTiltrar}

}

StringTokenizer token = new StringTokenizer(resultado);
//System_out._printin(resultado);
it (valor == 0.0) {

for (int x = 1; x < 15; x++) {

token._nextToken();

}

clase = token.nextToken().charAt(0);

// System.out.printin(clase);

puntaje(clase);

} else {
for (int x = 1; x < 21; x++) {
token._nextToken();

}

clase = token.nextToken().charAt(0);
//System_out._printin(clase);
puntaje (clase);
}
ganadora=clase;
// System.out.printin();
//System_out._printin(ganadora);

public static void puntaje (char clase)

{

for (int a=0;a<grupol.length;a+t++)
if(grupol[a]==clase)
{
grupoli[a]+=3;
// System.out.printin(grupolif[al);
}

for (int a=0;a<grupo2.length;a++)
it (grupo2[a]==clase)
{
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}

public static
throws Exception {

grupo2i[a]+=3;
//  System.out.printin(grupo2if[al);
}

Instances cargarilnstancias(String

Instances 1I;
//se carga el archivo de instancias

1 = new

Instances(new FileReader(nombre_archivo));

I_setClassindex(l.numAttributes() - 1);

return |

nombre_archivo)

B.8 Cddigo para evaluar las instancias individuales mediante multiclasificacion, por el

método de Round Robin con 3 grupos

//Cédigo:César Medin
package pruebaweka;

import java.io.*;

// FileReader

import weka.classifi
import java.util._*;
import java.util_Que
// Random

import weka.core.*;
// Instances, Instan
// Discretize

import weka.classifi
import weka.attribut
// Classifier, Evalu

public class Main3 {

a Trejo, ITCM-DEPI 2010

ers.bayes._NaiveBayes;

ue;

ce

ers.*;
eSelection.*;
ation

//Basado en Pruebaweka Codigo: Marco Antonio Aguirre Lam y Jose

Manuel Vargas Martin

ez ITCM-DEPI 2006

int cla
int atr
double
double
double

static
static
static
static
static
static String
static String
static Queue T
static Queue T
static char[]
V3

ssifier = 1, numfolds = 10;

ibutos = O;

perct = O;

pct = 50.0;

promedio=0;

bufer;

bayes = "weka.classifiers.bayes.NaiveBayes";

ase
ase_sig
idiomas

new LinkedList();
new LinkedList();
{IAI, IEI, IFI, III,
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seleccionar los biclasificadores

static int contador=0,y=0, mayorgl, mayorg2,mayorg3,mayorfi;

static char ganadora, gl1,92;

static char[] ganadores = new char[3];
static char[] grupol = new char[3];
static char[] grupo2 = new char[3];

static char[] grupo3 = new char[3];
static char[] grupof = new char[3];
static int[] grupoli = new Int[3];

static int[] grupo2i =new Int[3];
static int[] grupo3i = new Int[3];
static int[] ganadoresi = new iInt[3];

public static void main(String[] args) throws Exception {

//Aqui se realizara el sorteo para emparejar los idiomas para

-,

for (y=0;y<9;y++)
{

System.out.printIn('idioma: "+idiomas[y]);
promedio=0;

for (int z=1;z<=50;z++)
{
mayorgl=0;
mayorg2=0;
mayorg3=0;
mayorfi=0;
for (int a=0;a<grupoli.length;a++)

ganadoresi[a]=0;
ganadores[a]=0;

Random num = new Random();
boolean ban;
int aux;
char[] sorteo = {"A", "E", "F", "1°, "J°7,
T, "VU}:
for (int cont = 0; cont < 9; cont++) {
ban = true;
while (ban) {
aux = num.nextint(9);
it (sorteofaux] = "07) {
fase.add(sorteoJaux]);

//System.out.print(sorteofaux]+

sorteofaux] = "0";
ban = false;

}

for (int a=0;a<=2;at++){
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grupolfa]=fase.remove().toString().charAt(0);
//System_out._printin(grupolfa]);

for (int a=0;a<=2;a+t+)
{
grupo2[a]=fase.remove()-toString() -charAt(0);
//System_out._printin(grupo2[a]);
}

for (int a=0;a<=2;a++)

{
grupo3[a]=fase.remove()-toString() -charAt(0);

//System_out._printin(grupo3[a]);
}
System.out.printin(z);

//Metodo para crear el nombre de los
biclasificadores, en caso de que el nombre creado no se encuentre,

//se invertira el nombre de los caracteres.

for(int a=0;a<grupol.length-1;a++)
for(int b=a+1;b<grupol.length;b++)
clasifica(z,a,b,grupol);
//System_out._printin();
for(int a=0;a<grupo2.length-1;a++)
for(int b=a+1;b<grupo2.length;b++)
clasifica(z,a,b,grupo2);
//System_out._printin();
for(int a=0;a<grupo3.length-1;a++)
for(int b=a+1;b<grupo3.length;b++)
clasifica(z,a,b,grupo3);

//System_out._printin();

for(int a=0;a<grupol.length;a++)
it (grupoli[a]>mayorgl)
{

mayorgl=grupoli[a];

ganadores[0]=grupol[a];

}

for(int a=0;a<grupo2.length;a++)
it (grupo2i[a]>mayorg2)
{

mayorg2=grupo2i[a];

ganadores[1]=grupo2[a];
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for(int a=0;a<grupo3.length;a++)
it (grupo3i[a]>mayorg3)
{

mayorg3=grupo3i[a];
ganadores[2]=grupo3[a];
}

for (int a=0;a<grupoli.length;a++)
{
grupoli[a]=0;
grupo2i[a]=0;
grupo3i[a]=0;
grupolf[a]="X~;
grupo2[a]="X";
grupo3[a]="X~;
3

for(int a=0;a<ganadores.length-1;a++)
for(int b=at+l;b<ganadores.length;b++)
clasifica(z,a,b,ganadores);

// System.out.printin();

for(int a=0;a<ganadores.length;a+t+)
it (ganadoresi[a]>mayorfi)
{
mayorfi=ganadoresi[a];
ganadora=ganadores|a];

//System_out._printIn('ganadora "'+
ganadora+"™ idioma"+idiomas[y]);
it (ganadora==idiomas[y])
promedio++;

// System.out.printin();
// System.out.printIn('Promedio:"™ + promedio);
//System.out.printIn("'Promedio de "+idiomas[y]+
"es: " + promedio*2);

System.out.printIn("’Promedio de "+idiomas[y]+ "es: ™ +
promedio*2);

}
}
public static void clasifica(int z, int a, int b, char[]grupo)

throws Exception {
char carl, car?2;

String archivo = "'

String archivo2 = ""';

String linea = "UCI\\weka\\", conv = ", linean = """,
instancia = """
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carl = grupo[a];
car2 = grupo[b];
archivo = carl + "-" + car2 + ".arff'";
archivo2 = car2 + "-" + carl + ".arff";

archivo = linea.concat(archivo);

instancia = linea.concat(idiomas[y]+"-
"+String.valueOf(z2)+".arff'");

//System_out._printIn(T'archivo "+ archivo);

//System_out._printIn(instancia "+instancia);

try {
clasificar(archivo, instancia);//ha clasificar el

archivo arff
} catch (Exception e) {//si llego a esta excepcion,es debido
a que el nombre creado aleatoriamente para el
//biclasificador esta invertido.
// System._out.println(archivo+'excepcion');
archivo2 = linea.concat(archivo?2);
clasificar(archivo2, instancia);//ha clasificar el

archivo arff
b
b

public static void clasificar(String nombre_archivo_entrenamiento,
String instancia) throws Exception {
//esta funcion se encarga de cargar el archivo arff,
filtrarlo y clasificarlo
NaiveBayes C = new NaiveBayes();//Se elige el clasificador
Instances entrenamiento =
cargarlnstancias(nombre_archivo_entrenamiento);//Se cargan las instancias
Instances prueba = cargarlnstancias(instancia);
boolean terminado, cargado;//Para verificacion
Instances filtradas;//Donde se depositaran una vez filtradas
las instancias
InfoGainAttributeEval filtro = new
InfoGainAttributeEval () ;//Filtro de seleccion de atributos
Ranker busqueda = new Ranker();//Ranker, enlistador, buscador
//Se establecen los parametros del ranker
busqueda.setGenerateRanking(true);//por dfecto
busqueda.setNumToSelect(-1);//por defecto
busqueda.setStartSet(*""");//por defecto
busqueda.setThreshold(0.0);//se elige un umbral de cero

aportacion
//0bjeto de seleccion de atributos
weka.Filters.supervised.attribute_AttributeSelection
Seleccion = new weka.filters.supervised.attribute_AttributeSelection();
//Se establecen sus parametros
Seleccion.setEvaluator(filtro);//Evaluador, tipo de filtro
ganacia de informacion
Seleccion.setSearch(busqueda);//Buscada, mediante ranker
cargado = Seleccion.setlnputFormat(entrenamiento);//se copia
el formato de las instancias, devuelve true si fue exitoso
//se copian las instancias, ya establecido el formato
for (int i = 0; 1 < entrenamiento.numlnstances(); i++) {
Seleccion.input(entrenamiento. instance(i));
}

//5e hace el filtrado
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terminado
filtradas
a filtradas
//se copian las instancias a filtradas
while (Seleccion.numPendingOutput() > 0) {
filtradas.add(Seleccion.output());
}

//S5e colocan aleatoriamente

Seleccion.batchFinished();
Seleccion.getOutputFormat();//se copia el formato

// String opciones[] =
{"d",bufer.substring(0,bufer.length()-5)+"_model"};

// String opciones[] = {"-T",nombre_archivo_entrenamiento,
—d",bufer.substring(0,bufer.length()-5)+"_model"};

//C_setOptions(opciones);

C.buildClassifier(entrenamiento);

filtradas.randomize(new Random(1));

Evaluation Eval = new Evaluation(entrenamiento);//Objeto para
evaluar las instancias

// Eval _crossValidateModel (bayes, entrenamiento,
numfolds,opciones);

// Eval _evaluateModel (C, prueba);

String resultado;

char clase;

Double valor;

valor = Eval.evaluateModelOnce(C, prueba.firstinstance());
resultado = Eval .toMatrixString(Q);
perct = Eval _pctCorrect();//Porcentaje de clasificacion
correcta
atributos = filtradas.numAttributes();//obtencion del numero
de atributos des pues de fTiltrar}
StringTokenizer token = new StringTokenizer(resultado);
//System_out._printin(resultado);
it (valor == 0.0) {
for (int x = 1; x < 15; x++) {
token.nextToken();
}

clase = token.nextToken().charAt(0);
//System_out._printIn(’clase ganadora "+ clase);
puntaje(clase);

} else {
for (int x = 1; x < 21; x++) {
token._nextToken();
}

clase = token.nextToken().charAt(0);
//System_out._printIn('clase ganadora "+ clase);
puntaje (clase);

3

ganadora=clase;

// System.out.printin();

//System_out._printin(ganadora);
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public static void puntaje (char clase)

{
for (int a=0;a<grupol.length;a++)
if(grupol[a]==clase)
grupoli[a]+=3;
//System_out._printIn('puntuacion
+grupolifal);
}
for (int a=0;a<grupo2.length;a+t++)
it (grupo2[a]==clase)
{
grupo2i[a]+=3;
//System_out._printIn(’puntuacion
+grupo2ifal);
}
for (int a=0;a<grupo3.length;a+t++)
it (grupo3[a]==clase)
{
grupo3i[a]+=3;
//System_out._printIn(puntuacion
+grupo3i[al);

for (int a=0;a<ganadores.length;a++)
it (ganadores[a]==clase)

ganadoresi[a]+=3;
//System_out._printIn('puntuacion
+ganadoresifa]);

}

public static Instances cargarlnstancias(String nombre_archivo)
throws Exception {
Instances 1I;
//se carga el archivo de instancias
I = new Instances(new FileReader(nombre_archivo));
I_setClassindex(l.numAttributes() - 1);

return I;
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