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INTRODUCCION

Tomando en cuenta la complejidad que i

lucra el imi del lenguaje namral, y

la gran importancia que representa el realizarlo de forma ica por alguna ina, el

1

presente trabajo propone el disefio ¢ implementacién de un sistema por medio del cual se pueden

obtener resultados satisfactorios en cuanto a capacidad de reconocimi y que ademis es

préctico, fécil de mancjar, sin utilizar tecnologfa muy compleja y sobre todo sin incurrir en

grandes costos.

Es indudable que este problema ya ha sido tratado en muchas ocasiones pero con ideas y

her les y I De esta manera el sistema aquf
desarrollado tiene como caracterfstica el no utilizar tales ptos, permitiénd:
obtener adecuados por jes de imi no muy lejanos de los obtenidos por los
sisternas anteriores.

El sistema propuesto, (que lab isladas con independencia de 12 persona que

hable, lo cual es una diferencia substancial con respecto a muchos otros modelos ya estudiados),

5y §o g

estd i do por dos s princip una etapa de hardware que obtiene y transforma

104,

la sefial de voz para ser por una y otra de soft que hace uso de

diferentes algoritmos computacionales para el proceso de reconocimiento de la sefial de voz.



Para la manipulacién de la sefial fué necesario el uso de diversas técnicas de proceso y
andlisis de sefiales, tales como los diferentes tipos de transformaciones para pasar Ia informacién
de 1a sefial del dominio del tiempo a una representacién en el dominio de la frecuencia. Estas
técnicas son herramientas adecuadas para resaltar y obtener algunas caracteristicas significativas

(y para nuestro caso muy iitiles) de una sefial de voz determinada.

No obstante que esta parie del sistema puede sitnarse dentro de los procesos convencionales
para el reconocimiento de voz, la idea mis imponante del diseiio es el utilizar técnicas
neurocomputacionales. Estos modelos neuronales formales, involucran en s{ mismos, un enfoque
nuevo y poderoso para tratar problemas complejos. Dentro de estos modelos podemos ubicar la
Memoria Distribuida Esparcida, la cual es la parte més importante o niicleo de nuestro sisterna

para lograr de manera eficiente su tarea de reconocimiento del lenguaje.

El reconocimiento automético del lenguaje natural ofrece sin lugar a dudas una gran variedad

de aplicaciones ¢n diferentes éreas de interés humano, y si bien es cierto que, como ya se ha

do, el probl se hai do resolver en h y de diferentes maneras,

también lo es que con ¢l acelerado avance de la ciencia y la tecnologfa, surgen nuevos métodos,

nos son muy ttiles en

nuevos modelos ¢ ideas que aunque estdn iados a nuevos P
la resoluci6n de antiguos problemas; tal es el caso de las redes neuronales que con su nuevo
enfoque han dado un paso gigantesco para “empezar” a tratar de comprender y posiblemente

imitar el funcionamiento del cerebro humano.



Finalmente, esperamos que 1a labor de investigacién y desarrollo despierte interés en todas

aquellas personas, que crean que se puede hacer cosas importantes en México y por mexicanos.
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HISTORIA Y ANTECEDENTES DEL RECONOCIMIENTO DEL

LENGUAJE
1.1 Introduccién
El poder itir infor i6n a lquier dispositivo el ico, no rep gran
problema ya que existen dife métodos indk: de hacerlo, el escribir por medio de un

teclado, el leer de discos o cintas las instrucciones que se desean realizar, etc; pero finalmente

si.cmpn: es necesario valerse de un paso intermedio para lograrlo.

La forma mds directa de recibir ia informaci6n, es por medio de la voz, con la cual se
vendrfan a simplificar notablemente cualquier tipo de procesos, pero pmdéjiénmcme a esto, el
implementar tal tipo de funcién para una méquina resulta ser un problema muy complicado,
siendo que el humano la realiza inconscientemente. Es por esto que se han desarrollado a través

de muchos aiios diversos prototipos para poder resolver esta compleja tarea.



12 Lavoz

Para poder definir una posible solucién al problema del reconocimi del ] je, primero
es necesario conocer los mecanismos por los cuales se produce una sefial de voz y las formas de

representarla.

Para transmitir informaci6n a un receptor, un emisor o persona produce una sefial de voz en
forma de ondas aciisticas. Esta sefial consta de variaciones de presi6n como una funcién del
tiempo y ésta se modera directamente en la parte frontal de la boca, fuente del sonido primario

(aunque el sonido también emana de la ventana de la nariz, la garganta y de Ia lengua).

Las variaciones de amplitud para cada sefial cor den a las derivaci de la presién

P

atmosférica causadas durante el viaje de las ondas. La seiial de voz es no-estacionaria, o variante

en el tiempo, ya que sus caracteristicas bian cc los miisculos vocales se contraen o

se relajan,

La voz puede ser dividida en segmentos de sonido, los cuales

p varias p!

acisticas con owros durante un pequefio intervalo de tiempo.

Desde que el emisor desea producir una secuencia de sonidos correspondientes al mensaje que

serd transmitido, los principales miisculos vocales realizan movimi involuntarios. Para cada



sonido, hay un posicionamiento de ¢cada una de las diferentes articulaciones vocales: cuerdas,

lengua, labios, dientes, velo del paladar y mandfbula.
Los sonidos generalmente se dividen en dos grandes clases:
(a) vocales: las cuales no i:su'ingcn el flujo de aire en el
aparato vocal, y las

(b) consonantes: que restringen el flujo de aire en varios puntos.

La forma en que se produce la voz puede relacionarse con el funcionamiento de un filtro,

en ¢l cual un sonido fuente excita un filtro del tracto vocal.(O’Shaughenessy;1987)

La fuente del sonido se produce en la laringe, en la base de los miisculos vocales, donde el

flujo de aire puede ser interrumpido periédicamente por las cuerdas vocales. Los soplos de aire

producidos por la abduccién y la aduccién (at y d pecti ) de las cuerdas

vocales generan una excitacién periédica de los miisculos vocales.

Para las dos excitaciones, sonoras y sordas, los miisculos vocales actiian como filtros que

- amplifican las frecuencias de ciertos sonidos mientras que ateniian las de otros.

Como en una sefial periédica, la voz tiene un espectro consistente de arménicas de la

frecuencia fundamental de la vibraci6n de la cuerdas vocales, esta frecuencia denotada como FO,



corresponde fisicamente al tono que serd percibido. Las icas son iones de energla

miltiples de ¥0. Una sefial realmente periédica tiene un espectro lineal discreto, pero los

lisculos vocales per fijos en el tiempo, por lo que los sonidos vocales son

cuasi-periédicos.

Por todo lo anterior, podemos finalizar que el producir una sefial de voz, por simple que

parezca, involucra una gran cantidad de ptos y complicadas interacci b 4nicas, que

se pueden traducir en modelos con el fin de poder representar, explicar y simplificar el complejo

proceso del habla. Todo esto nos proporciona herrami para el pr jento y andlisis

formal de la sefial de voz.

1.3 Historia di imi ico del j

Laevolucifn del reconocimiento de voz, involucra una larga lista de experimentos y disefios

de sistemas autométicos. Los primeros i para la i6n de inas que p

reconocer voz se realizaron alrededor de los afios 40°s. El problema que dio pauta a una seria
investigacién en esta drea fué el evitar 1a necesidad de depender de una operadora cuando se
deseaba cstab%cer una comunicacién telefénica. Se pensaba que si se pudiera reconocer por una
mé4quina los digitos hablados del nimero telefénico solicitado, serfa mucho mds eficiente y menos

€Ostoso.



No obstante, los intentos para Ia construccién de tales méquinas para el recc

de
una extensa variedad de voces, fallaron, por lo que se buscaron soluciones alternativas y no tan

ambiciosas. Posteri se introduj los si de telefi

con disco, los cuales han

cambiado muy poco, desde su principio hasta nuestros dins.

En los SO’slas doras digital

ras

p g pi a ser utilizadas en una diversidad de tareas.

L.os datos se introducfan por un teclado y los resultados se obtenfan via impresora. Se

argumentaba, por otra parte, que si la voz era el modo de comunicacién natural entre los

humanos, €ste ambién podrfa ser utilizado en Ia c icacié

hombre mdquina, lo cual dio

nucvos imxpetus para la investigacién del reconocimiento automédtico de la voz.

1.3.1 Antes de 1960 : El enfoque acistico

IL.as experiencias obtenidas por un espectrégrafo para sefial un sonido demostraron que

diferentes palab

P iadas tienen grandes diferencias en sus p tisti Se crefa

qQue toda 1la informacién ida para.el reconocimi de voz residfa en la acustica de la

seinal. Este punto de vista fué reforzado por trabajos contempordnecos de sfntesis de voz, los
cuales fucron demostrando que son estos patrones de movimiento los que el humano utiliza para

la percepcidén de la voz.



Uno de los primeros intentos para la construccién de un reconocedor basado en patroncs

acisticos fué hecho por Davis en 1952. Su di hablad

positivo dfgitos utilizando

filtros. Un sisterna similar fué desarrollado en 1958 por Dudley y Balashek el cual realizaba un
anflisis espectral de la sefial de voz. Este sistema produjo buenos resultados cuando el parlante
cra el mismo que habfa generado los patrones acisticos, pero no fueron tan buenos para otros
parlantes, El problema de estos sistemas no fué tanto el andlisis empleado sino que no se pensé

en las diferencias y variedad de patrones que pueden producir diferentes partantes,

Ouro sistema para el reconocimiento automdtico del lenguaje fué el llamado "Escritor
Fonético’ (phonetic typewriter) de Olson y Belar (1956). Este sistema utilizaba también un banco
de filiros pero asimismo usaba un compresor el cual ajustaba ei nivel medio de la seial a una
misma intensidad tanto para aquellas personas que su pronunciacién fuera débil como para las

que hablaran mis fuerte, de esta amnera se reducfa algo de la variabilidad.

Un sistema basado en la teorfa de caracterfsticas fué diseiiado por Wiren y Stubbs en 1956,
El principio de ese reconocedor es el siguiente : primero se divide la palabra en sonidos- snnm"os
y sordos. Entonces los sonidos sordos se subdividen en fricativos' y plosivos. Este principo de
clasificacién binaria se repitc hasta que un simple fonema queda aislado. Todos estos trabajos

fueron muy limitados.

1 picese de las letras £, 8,%, j cuya articulacién hace salir el ailre con cierto
roce en la boca.

9



1.3.2 1960-1968 : El enfoque del recongcimiento de patrones

Las necesidades reales mostraron que una simple comparaci6én de patrones acisticos tenfa

una aplicaci6n limitada. Los p Gsticos de una palabra prc iada difiere en duraci6n
e intensidad y la misma palabra p iada por di P produce patrones acidsticos
los cuales contiene bién diferencias en el ido de fre ias, Asf, se sugirié que el

reconocimiento de palabras habladas se podrfa realizar de manera andloga al reconocimiento de
objetos por patrones Gpticos. Los objetos producen diferentes patrones sobre la retina
dependiendo de la distancia y perspectiva desde las cuales son observados. Los patrones
producidos por un mismo objeto, sin embargo, puede ser comparado contra cada uno de los otros

si se aplican las transformadas geométricas apropiadas.(Flanagan)

Uno de los primeros sistemas de imicnto de voz con di parlantes fué realizado
por Forgie (1959). Ellos notaron que cxiste una relacién inversa entre el tono de 1a voz y In
extensién de 1a vocal, asf la frecuencia fundamental pucde utilizarse para normalizar las demés
frecuencias de la sefial. Su reconocedor consisti6 de un banco de filtros de 35 canales conectaclos

a una computadora.

Por estas fechas se hicieron estudios para el reconocimicento de perfodos de voz mayores a
las vocales y digitos aislados. Esto involucra segmentacién de la sefial de voz en pequefias

unidades tales como fonemas. Este proceso es muy diffcil de realizarse satisfactoriamente debido

10



a que muchos sonidos se mezclan en las fronteras mismas sin un limite fisico aparente.

Hughes (1961) intent6é resolver este problema rastreando las caracterfsticas acusticas
utilizando un esquema similar al de Wiren y Stubss (1956), Trabajos similares fueron hechos por
Sakai, Doshita y Gold (1966). Sakai-y Doshita utilizaron equipo electrénico especializado que

se adecuaba mejor que un computadora de propésitos general.

Otros trabajos durante cste perfodo se realizaron i do el recc iento de patrones
por neuronas artificiales o el con umbral daptativos. La idea fué simular las
habilidades 1 para el imi de patrones por medio de redes de elementos que

poseyeran propiedades similares a las neuronas cerebrales? Esta técnica fué utilizada por Talbert

en 1963 y Nelson en 1967.

1.3.3 1969-1976 : El enfoque lingisistico

Aunque la sefial de voz contiene toda la informacién necesaria para que un receptor entienda
un mensgje hablado, el mensaje no se entenderd sin que cl parlante y el receptor hablen €l mismo
lenguaje. La persona que recibe la sefial hace uso de su conocimiento del lenguaje para

decodificar el mensaje. La mayorfa de los primeros si de rec imi det 1 j

descuidaron este detalle. Una excepci6n fué el construido por Fry y Denes(1958). Ellos tomaron

? ver capitulo III La Neurocomputacién.
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ventaja del hecho de que la probabilidad de un fonema siga a otro, depende de la identidad del
primero. Su sistema consistié de un analizador de espectros, un comparador de patrones y un
dingrama almacenado de probabilidades de los fonemas en inglés. El sistema no fué muy bueno,

pero el uso de un diagrama de probabilidades i 6 el pc je de imiento de 24%

a 44%.

Todos los reconocedores utilizan obviamente un conocimiento acustico, pero en los primeros
sistemas el conocimicnto acdstico no fué de fundamental importancia, No obstante, el uso de

conocimiento léxico es casi obligatorio, Es necesario conocer la estructura-de cada palabra del

4

vocabulario, ya que este puede ser como una ia de fi . Por otra parte,
la pronunciacién de las palabras cambian de acuerdo a su contexto. Por ejemplo,’did’ se
pronuncia normalmente ‘dfd’ y 'you’ como ’jou’, pero did you’ se pronuncia frecuentemente

. como "dldzé’. Estos cambios sistemdticos son conocidos como reglas fonolégicas y pueden ser

usadas para inc la capacidad de imiento (Oshika 1974). Lea (1973) investigé

como caracterfsticas prosédicas se pueden extraer de los contomos de la frecuencia fundamental

de la sefial de voz.

Tappert (1974) desarrollé un sistema que hacfa uso de un conocimiente sintdctico. El

P d tistico produca fe ruid: de cllos se form6 un drbol el cual representaba
las posibles secuencias de palabras dada esa cadena determinada. Restricciones sintdcticas fueron
utilizadas para escoger la ruta m4s parecida a través del drbol, En un experimento reportado por

Tappert (1974), usando un vocabulario de 250 palabras y una gramitica predefinida, se
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obtuvieron porcentajes de reconocimiento para una farse del 54% lo cual correspond(a a un 91%

1at

de reconocimiento por p Estos resultados se obtuvieron por un solo parlante después det

entrenamiento.

Orros sistemas utilizaron conocimiento  semdntico. SPEECHLLS (Woods 1975), por
ejemplo, contenfa una red que representaba asociaciones entre palabras y conceptos. En este
sistema, si la palabra "qufmica’ se reconoce , el procesador semdntico sugerird que palabras como

‘andlisis’ y "elemento’ pueden ser encontradas en la seiial de voz.

La mayorfa de los sistemas desarrollados en esta época usaban un médulo diferente para cada
fuente de conocimiento lingtistico. Uno de los grandes problemas involucradoes fué cémo integrar

estas diferentes fuentes de conocimiento.

134 1977 a mediados de 80's : E} enfoque pragmitico

El mayor avance en cuanto a reconocimiento de palabras aisladas ¢s el uso de algoritmos de
programacién dindmica, Ello ha permitido introducir distorsiones no lineales en un proceso de
comparacién y clasificacién. Un algoritmo de este tipo fuc.: utilizado por Velichko y Zalgoruyko
(1970) en un sistema que reconocfa 200 palabras rusas con un porceataje de error del 5%. El

poder del método, sin embargo, fué demostrado por Sakoe y Chiba (1978), quienes optimizaron

un numero de algoritmos de prc i6n dindmica y all on un error del 0.2% para dfgitos
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Jjaponeses con su mejor sistemna,

Otros algoritmos basados en modelos estocésticos fueron desarrollados dando resultados
alentadores (Jelinel, 1976). Un sisterna basado en modelos de Markov fué desarrollado por

Levison en (1973), alcanzando un 96% de reconocimiento después de ser entrenado para 1000

digitos, y pronunciados posteriormente por 50 hombres y 50 muj Algunos si basad
en modelos de Markov han aparecido en el do, incluyendo el Verbex 1800 y el Sistema
Dragén.(Flanagan).

Durante este perfodo se sigui6é trabajando con clasificadores basados en lingiifstica.

Klatt(1979) ha propuesto un sistema basado en unidades fonéticas en las cuales todas las posibles

p iaci son rep das como una ruta a través de una red, De Mori y Laface (1980)
han aplicado algoritmos de 16gica difusa (fuzzy-set) al problema de voz continua. E! KEAL,

sistema de reconocimiento de voz ha sido desarrollado para ¢l lenguaje francés (Mercier , 1980)

y Niemann (1982) ha desarrollado un sistema para el imiento del lenguaje continuo
alemdn,
135 Mediados de 80's - 90's : El enfi neur ional

La idea del reconocimiento de voz a través de modelos de neuronas artificiales que simularan

el comportamicnto de la red ncuronal cerebral del humano fue retomada a rafz del €xito de tales
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modelos en la resolucién de problemas muy complicados, por ejemplo en el reconocimiento de

patrones visuales.

Como hemos observado, los anteriores desarrollos de sistemas que reconociesen de forma
sutomdtica una sefial de voz tienen cicrtos inconvenientes y sobre todo son costosos tanto en
material, equipo y tiempo involucrado. Son sistemas que dependen en demasfa de 1a persona que
hable (y sobre todo de las diferencias entre parlantes masculinos y femeninos) y generalmente
restringidos a palabras especfficas que tiencn validez dentro de un contexto determinado o dentro
de un lenguaje especifico. No obstante, como veremos, las caracterfsticas de los modelos
neurocomputacionales formales , tienden a discriminar los efectos antes mencionados, por lo

que son un fuerte candidato cntre ia gran variedad de sistemas automdticos de reconocimiento.

Son tales y tan poderosas las particularidades de estos modelos que se ha llegado a
construir, un sistema capaz de leer y pronunciar un texto impreso en un libro
(NetTalk,Sejnowsky), pero sobre todo, este sistema es capaz de aprender, (en situaciones

experimentales de laboratorio).

1.4 Algunos problemas que deben considerarse en un proceso de reconocimiento de voz

Existen un gran nd de palabras que se p ian diferente y que tienen diferente

P

significado, pero que se escuchan, no obstante, parecidas. Por ejemplo consideremos las palabras
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‘casa’ y "caza’. Estos palabras homéfonas pueden causar problemas para un sistema clasificador.
Esta clase de problemas no pueden ser resueltos en un nivel aciistico ni fonético, deben ser

estudiados por niveles avanzados de lingiifstica, estructura y seméntica.

Otro problema consiste en la localizacién de los Ifmites de una palabra. Esto es, el significado

de Ia palabra puede cambiar dependiendo del momento en que se finalice, por ejemplo :

"Contenedor” (recipiente) y "Con tenedor” (uso del cubierta).

De rﬁanem semejante a lo anterior, si una secuencia de fonemas puede ser reconacida y
correctamente segmentada en palabras, existird una ambigiledad de significado hasta que todas
1a palabras se agrupen dentro de unidades sintdcticas apropindas. "El nifio saitd sobre la arroyo
con el pez’ puede significar que el nifio con el pez salté sobre el arroyo o que ¢l arroyo en la
cual el pez nadaba fué saltado por el nifio. La cormecta interpretacién de este tipo de frases es
frecuentemente \inicamente posible si el contexto de ia frase estd disponible. Consideremnos por
ejemplo, la frase *Leche de vaca en polvo’. Esta frase ha sido segmentada en palabras sin
ambigliedad alguna y no tiene mds que un significado vilido, pero en primera instancia, no se
sabe si 1o que es polvo es la vaca o laleche. Otro ejemplo setfa, 'Sombreros para nifios de paja’;
los sombreros deben ser los de paja y no los nifios, pero eso solo lo sabemos (nosotros) por su
significado dentro de un comexto. Esto ¢s muy diffcil sino que imposible que un sistema

automdtico lo pudiera identificar.
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1.5 "Alcances

En la dltima déc;idn las miéquinas que reconocen el lenguaje se han movido fuera del
laboratorio y se han colocado dentro del mercado. Aunque es todavia poco comiin encontrar
miquinas de reconocimiento del lenguaje, existen y estdn siendo usadas cada vez mds. Las
méquinas en el mercado no tienen todas las capacidades como se pudiera desear, pero atn asf
son usadas en ciertas aplicaciones. Mucho falta por hacer, pero avances substanciales han
permitido un gran progreso, logrando establecer una tecnologfa formal de reconocimiento del

lenguaje.

Uno de los avances que han permitido €l reconocimiento de patrones en general, y el

reconocimiento de voz en particular fue Ia di ibilidad de computadoras digitales. Esto permite

4

desarrollar algoritmos mds rédpidamente y ser probados con grandes cantidades de informacién.

Este desarrollo estd ain en progreso, y avances en la velocidad y capacidad de al iento
permitirin asimismo desarrollar algoritmos més sofisticados. Sin embargo, lo més importante es

la aparicién de nuevas estructuras, nuevos lenguajes de programacién y sobre todos nuevas

teorfas apropiados para aplicaciones en ¢l imi de patrones.
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1.6 Problemas Actuales

Ahora que los si de reconocimi del lenguaje estén siendo probados cn
situaciones précticas sus defectos pueden ser estudiados. Indudablemente uno de los aspectos

molestos de los dores de palat isladas es la necesidad de hacer una pausa entre las

palabras. La emisién de palabras aisladas es una forma menos natural de comunicacién. Los
reconocedores de palabras aisladas tienen obviamente una ventaja, que es su alto porcentaje de

reconocimiento.

Un problema obvio que debe ser superado es el hecho del efecto del mido, En un estudio
reciente Wilpon (1985) mostné que con datos grabados bajo condiciones de Iaboratorio sobre un
Ifnea tclefénica privada, un sistema reconocedor del lenguaje tenfa una precisién de
reconocimiento del 98.4% en una tarea de reconocimiento de dfgitos, mientras tanto usando el
mismo sistema, una precisién de tinicamenie 94.4% se obtuvo con datos colectados sobre una
linea telefénica publica. Algunas de estas diferencias pueden ser debidas a las variaciones en la

I’ 1 d

p i Ppero esg! P fueron fi para cada conjunto de datos, el ruido

externo de 1a Ifnca debe haber contado mucho en la diferencia. Para muchas tareas la limitante
de un vocabulario pequefio crea un problema. Esto es particularmente para aplicaciones del tipo
de la miquina de escribir operada por voz. Esto es exigido por uno de los mejores sistemas

actuales (Bahl, 1984), el cual estd disefiado para ser usado en la mecanograffa de cartas, puede

operar con un vocsbulario de 5,000 palabras, pero con una sintaxis artificial impuesta. El
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problema es que para ese tipo de aplicaciones un incremento dréstico en ¢l tamaiio del

vocabulario es requerido para problemas que van mds alld de los tfpicos reconocedores de dfgitos.

Con un vocabulario grande, el problema del entrenamiento llega a ser importante. Por lo

tanto es aconsejable adoptar ndep es del pariante, de esta manera el

entrenamiento no necesita ser ejecutado para cada usuario individual. La combinacién de una
técnica independiente del parlante y un vocabulario grande crean problemas los cuales se

empiezan ahora a estudiar’,

1.7 Sistemas comerciales y hardware

En los dltimos afios se ha visto un avance en los sistemas de reconocimiento
automftico de voz (SRAV) y un decremento cn su costo. Junto con los nucvos algoritmos
improvisados para SRAV’s y la declinacién del costo de microprocesadores y memoria, algunos

chips ha sido disefiad peci 1te para imi automdtico de voz (RAV). Aunque

el RAV puede ser impl do en un prc d icrop dor estandard, ¢l uso de pocas

multiplicaciones, incluso, y el acceso a la amquitectura de la memoria del chip (fpicamente de
64 Kbytes - 1 Mbyte) reduce 1a capacidad de los sistemas simples de operar en tiempo real, En
particular, la parametrizacién y la comparacién son repetitivas, tareas que consumen tiempo y que

ahora pueden ser desarrolladas por microcircuitos de propésito especifico.

2 Refiérase al capitulo V Disefo de un Sistema para el Reconocimiento de voz.
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Algunos chips NMOS de Iterstate, Weiktek, Voice Control Systems, General Instrument,
Intel, Matsushita, Oki y Nippon Electric (NEC) son capaces de hacer un anflisis completo para
reconocimiento de palabras aisladas (RPI), para 340 palabtas con dependencia del parlante y 27
palabras con independencia de la persona que hable. Mientras que la mayorfa de estos chips
utilizan andlisis espectral, otras técnicas son también utilizadas, por ejemplo, Matsushita y NEC

1 Hahland

son eficientes computaciolr ya que no utilizan multiplicaciones al realizar la

transformacién del dominio del tiempo al de la frecuencia, sino que usan la transformada de

Walsh,

Comercialmente los sistemas reconocedores estdn méds disponibles en la forma de tarjetas

(circuito impreso) para servidores o terminales. Tales si (RPI) g i tienen un

costo de unos 1000 délares y unos cientos de dblares para una terminal. Estos reconocen un

bulario de 100-500 palabras en modo dependi del parlante y dnicamente 10-30 palabras
en modo independiente del parlante. Virnual todas las f afirman que su producto
excede un p je de reconocimil del 90%, pero prugbas comparativas imparciales son

raramente realizadas para comprobarlo. Algunas compaiifas (como TI, Interstate, ITT, Audec,

Logical, Votan, Tecmar, NEC, Future Solutions, Audopilot) fabrican reconocedores para su uso

en mdquinas personales (IBM PC, Apple). No obstante, si que un

arriba de unos pocos cientos de palabras son muy raros, aunque dos compaiifas (Kurzweil ¢ IBM)

planean tener productos de 10,000 palabras pronto.

Para realizar sistemas précticos, con un vocabulario extenso y en tiempo real, es necesario
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un procesamiento en paraielo; por ejemplo, el sistema Kurzweil utiliza 25 chips que actdan
como filtros de alta precisién y 64 microprocesadores Motorola 6800 implementando miltiples
“expertos” en paralelo, alcanzando una rapidez de célculo del algunos miles de millones de

instrucciones por segundo.

Seis compaiifas han estado activas recientemente en el drea més diffcil, el reconocimiento de
lenguaje continuo (RLC) : Yerbex (modelos 3000 y 4000), Votan, Texas Instruments ( un sistema
usando el chip TMS5320), NEC (DP-200 y SR-100), Interstate y Dragon Systems (Mark 1y 10).

Con un costo de alrededor de 12,000 délares, el Verbex 3000 y ¢l NEC DP-200 aceptan

1pi ptan p iaci del alrededor de 5 palabras das de un vocabulario
de 50- 360 palabras. El modelo menos costoso (2,000 dls.), el SR-100 requicre de pausas de 30
ms, entre cada palabra. El sistema T1 para RLC es realmente un rcconocedor de lenguaje
continuo, ya que reconoce fmsc.s de 21 palabras pero identifica tales palabras deniro de un
vocabulario de tan solo 50 palabras. Por iiltimo, Dragon proporciona la mejor opcién en RLC al

vender algoritmos de software mas que hardware.

1.8 Conclusiones

El reconocimiento de voz puede proporcionar un camino prictico para introducir datos
discretos, tal como texto a una computadora, para aplicaciones donde los errores no tienen

consecuencias catastréficas. Avn con la pronunciacién de palabras separadas con pausas muy
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marcadas, 1a mayorfa de las personas pueden introducir datos por esta via mds rdpido que
escribiendo (arriba de 150 por minuto via voz contra SO palabras por minuto vfa escritura). El
hecho de que el porcentaje de eror se incrgmenta con el tamafio del vocabulario, no debe

representar una dificultad mayor ya que un pequefio vocabulario (digamos 50 palabras) es

suficiente para la mayotfa de las aplicaci les del imi de voz.

La mayorfa de los reconocedores utilizan un recc imiento ico de

aplicando modelos generales (redes) como estructuras para incorporar conocimiento acerca de la
sefial ¢ voz en términos de marcos de referencia. Los pardmetros de los modelos son estimados
durante el proceso de entrenamiento en ¢l cual los parlantes pronuncian palabras o frases, las que
pueden ser repetidas posteriormente durante el reconocimiento. Emnpleado primariamente en el

reconocimiento de voz conti el enfoque cogritivo para el reconocimiento de patrones, analiza

la voz desde el punto de vista de Ia produccién de la misma. La investigacién sobre métodos

1

cognitivos examina modelos especificos de voz,los cuales cond a un mejor imiento

de cémo los humanos generan la voz. Aunque tales modelos debieran ser mds eficientes que los

cldsicos de cc contra una referencia , hoy en dfa, han tenido menos éxito que

P

los métodos estadfsticos debido a nuestro inadecuado conocimiento de c6mo se produce la voz.

Desde el punto de vista de la Inteligencia Antificial, la mejores simulaciones del proceso

humano se 1 sup en modelos que imitan mejor como funcionan los
humanos. De esta manera, la sintesis y reconocimiento de voz se debe derivar de una mejor

comprensién de cémo el humano produce y percibe la voz.
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Los sisternas prdcticos tanto para el reconocimiento de voz continuo como para los que sean
independientes del usuario, requeririn un progreso més significativo en el entendimiento del
lenguaje nawral. Asf, el futuro del los reconocedores automdticos de voz posiblemente
combinardn las técnicas estadfsticas con sistemas expertos avanzados que exploten todas las
caracteristicas que hacen que una sefial de voz sea diferente de cualquicr otra o que al menos

as{ lo interpretemos.

Hemos intentado mostrar a grandes rasgos los grandes problemas que tos modernos y futuros
sistemas tendréin que resolver. Hasta hoy, y por regla general, es claro el inconveniente, de estar
1imi|§\dos en cuanto a la velocidad de respuesta, a la extensién del vocabulario que pueden
manejar y sobre todo, en cuanto a las diferencias que pueden existir entre las diferentes
pronunciaciones de una persona a ora. Algunos sistemas han podido resolver uno u otro punto,
pero a costa de descuidar los demfs, no se ha logrado integrar en un solo sistema todas las

caracterfsticas deseables de éste. No ob 1a bi d inia y una nueva propuesta en la

1!

cual sea mds factible la integracién de cada uno de los factores mencionados es utilizando

paradigmas neurocomputacionsles
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CAPITULO I

TECNICAS DE ANALISIS
Y PROCESAMIENTO
PARA LA CLASIFICACION
DE LAS SENALES DE
vVOZ




TECNICAS DE ANALISIS Y PROCESAMIENTO PARA

LA CLASIFICACION DE LAS SENALES DE VOZ

2.1 Introduccién

En el capftulo anterior, se examiné la forma en como se produce el lenguaje natural y se

describieron aspectos de las sefiales de voz que son muy importantes para el desarrollo de los

procesos de comunicacidn. Las aplicaciones del pr jento de voz (codificacién, sintesis,
reconocimiento, etc.) utilizan éstas propiedades para compl ar sus tareas.
Para el al o reconocimi de 1a voz, lo mds deseable es eliminar la

redundancia contenida en la sefial para obtener una eficiente representacién de las caracterfsticas
esenciales de la voz en forma de pardmetros y para simplificar 1a manipulacién de los datos. E1
mds relevante de los parémetros para el reconocimiento de la voz es la consistencia entre los
parlantes; ya que ellos producirdn valores similares (pero no iguales) al pronunciar un mismo

fonema.

Para este capftulo se investigaron cuales son los métodos que se utilizan para el andlisis
de Ia voz, tanto en el dominio del tiempo (los que interactiian directamente con la sefial de voz),

como en la frecuencia (involucrando Ja transformacién espectral de la voz). El objetivo es obtener
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una mejor representacién de la sefial de voz en términos de los pardmetros que contienen la

informacién mds relevante dentro de un formato eficiente.

2.2 La senal de voz

Existen varias formas de caracterizar el potencial de comunicacién de la voz, Una alta
cuantizacién desarrollada en términos de teorfa de la informacién fué introducida por Shannon,
1a cual nos dice que la voz se pucde representar en términos del mensaje contenido en la
informacién. Una manera alternativa para caracterizar Ia voz es en términos del contenido de

informaci6n en el mnsaje de la sefial.

Aunque las ideas de la teorfa de la informaci6n juegan un papel muy importante cn los
sistemas sofisticados de comunicacién podremos ver que es la representacién basada en la forma
de onda de la sefial y varios modelos paramétricos los que se usan mds en las aplicaciones

pricticas.

Al considerar los procesos de comunicacién de la voz, es 1itil el empezar a pensar que un
mensaje se representa en varias formas abstractas en el cerebro del emisor. A través de un
complejo proceso de produccién de voz, la informacién en que el mensaje es convertido

finalmente es una seiial acistica. La informacién del je puede ser da de

numerosas y diferentes maneras en el proceso de la produccién de la voz. Por ejemplo, la
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informaci6n del mensaje primero se convierte en un conjunto de sefiales neuronales que controlan
un mecanismo articulado (para el movimiento de la lengua, los labios, Ia cuerdas vocales, etc.).

Las articulaciones se mueven en respuesta, de estas sciiales neuronales para producir una

ia de gesti dando como resuitado final, una onda acistica, que es la que

contiene la informacitn del mensaje original.

En los sistemas de comunicacién, 1a sefial de voz es itida, alm dayp d

de diferentes maneras.En general, hay dos principales aspectos en cualquier sistema:

1, Preservacién del contenido del mensaje de la seiial de voz.

2. Representacién de la seiial de voz, en una forma que sea convenil parala

y/o el almacenamiento, o en la forma que sea flexible, de manera que las modificaciones

que se hagan a la sefial de voz no afe seri al ido del mensaje.

La representacién de la sefial de voz debe ser tal que la informacién puedn ser extrafda

fécilmente por los humanos que la escuchan, y en nuestro caso, por una méquina.

2.3 Procesamiento de Ia sefial

El mecanismo general de la ipulacién y p i general de la sefial se muestra

cn el el siguiente esquema.
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FUENTE DE
INFORHACION

HEDICION U
DBSERVACION

REPRESENTACION
DE LA SENAL
TRANSFORMACION
DE LA SENAL

EXTRACCION Y

PROCESAHIENTO
DE LA SENAL

Ilustracién 1.

En este caso la sefial de voz que emite e) humano es la fuente de informaci6n. La

medicién u observacién es generalmente la forma de onda acistica.

El procesamiento de la sefial involucra primero la obtencién de una i6n para

P

1a sefial basada en un modelo dado y Ia aplicacién de varios niveles de transformacién

ordenada para colocar a la seiial en la forma mds conveniente. El iiltimo paso del proceso es la
extraccion y utilizacién del mensaje de la informacién. Este paso puede ser ejecutado por crda
uno del los humanos que escuchan o por mdquinas automé4ticas. A manera de ejemplo, un sistema
cuya funcién es identificar automdticamente la voz de una persona de entre un conjunto, podrfa
usar una representacién espectral dependiente del tiempo de la sefial de voz. Una posible

transformaci6n para la seiial tendrfa que calcular la media espectral, a través de una expresién
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completa, comparar Ja media de espectro con una da para cada posible parlante entonces

basado en una similaridad espectral medir la opcién de identidad del parlante.

Eip i para las sefiales de voz

involucra dos tareas. La primera,
es el vehfculo para obtener una representacién general de la seiial de voz en su forma de onda

q

o de forma p ica. La

elp i de 1a sciial cumple la funcién de ayudar
en ¢l proceso de transformacién para la representacién de la sefial en formas alternativas, las
cuales son menos generales en naturaleza, pero las més apropiadas para un andlisis detallado y

para aplicaciones especificas.

+

2.4 Técnicas para el pr de 1a voz.

241 C i l6gica-digital

El proceso de conversién de analégico a digital es la produccién de un conjunto de puntos
de valores discretos que representan o mapean a una forma de onda continua con tal precisién
que la sefial original pueda ser reconstruida. El proceso inverso para producir una forma de onda
continua a partir de puntos de valores discretos es conocida como conversién Digital-Analégico
(D-A).

dos en el p de conversién: la frecuencia con la que la sefial

P
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puede ser muestreada, y la precisién (niimero de bits) con los cuales fa cantidad de muestras se

pueden rep El de ), de Nyquist, establece la regla para no perder

informacién de la sefial. Esta no debe ser muestreada a una frecuencia menor que ¢l doble de la

frecuencia mds alta de la sefial.

Para el reconocimiento automdtico de la voz sélo son las frecuencia de interés las que
percibe el rango de audicién del ofdo humano, Este rango varfa de 20 Hz hasta 20 KHz, aunque
el limite superior se reduce progresivamente con la edad del receptor. En la realidad muchos de
los niveles de energfa para los sonidos de voz sc encuentran por debajo de los 5 KHz, aunque
varios sonidos fricatives, como la /s/, tienen encrgfas superiores a los 10 KHz. Por esta razdn
frecuentemente se utilizan filtros paso-bajas con una frecuencia de corte de 5 KHz seguido por
el convertido A-D con lo cual se pueden alcanzar hasta 10 KHz de muestreo, para representar

digitalmente de los sonidos de la voz. El segundo pardmetro el cual puede ser considerado en la

s 10

conversién A-D es la exactitud con la cual la sefial podrd ser r da. El rango de i
para la audicién humana que va del umbral de audicién hasta ei de molestia o dolor, es de

aproximadamente 120 decibeles (dB).
Por o tanto si e] rango esta representado por n bits:

Rangoen g = 20 log,, 2 =120
entonces

a = 120/(20 log,, 2) = 20 bits
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por lo que la precisi6n requerida pasa cubrir €l rango de percepcién del ofdo humano es

aproximadamente de 20 bits.

Las sefiales de voz, tienen un rango de duracién de imad 70 dB, asf ...

n = 70/20 logy, 2) = 12 bits

De esta manera para obtener la representacién digital de una sefial que cubra todo el rango

de audicién t puede emplearse una fi ia de Y > de 40 KHz con una precisién

de 20 bits, (Ainsworth,1988).

242 Andlisis en frecuencia

24.2.1 Transformada de Fourier (FT)

La informacién transmitida por los sonidos de la voz se codifican en frecuencias de
vibracién que son ¢l resultado de las formas de onda. El métodos més comiin para el andlisis de

las frecuencias contenidas en Ja setal es el de Fourier.

El Teorema de Fourier establece que cualquier sefial periddica puede ser representada

mediante una 1a suma de una serie infinita de arménicas:

30



() = 8, + Z n, sin(nwt + ¢,)
-1

donde &, son los coeficientes y ¢, es la fase angular. La frecuencia angular es w = 2nt/T, donde '
T es el perfodo de la sefial. Esto lo podemos escribir también como la suma de dos series

infinitas:

x
(1) = a, + X (a, cos nwt + b, sin nwt)
n-l

y como se puede observar los coeficientes se pueden calcular de:

T/2
a, = 1/2n | £(t) dt

-1/2

/2
a, = 1/2n | £(t) cos(nwt) dt

-1/2

172
a, = 1/2n £(t) sin(nwt) dt

~7/2

Estas ecuaciones, las podemos reescribir cn términos de nimeros complejos, de la forma:
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()= ZC,e™

n=eo

172
donde: C, = £(t) e "™t dt

-1/2

Sf el perfodo de la seiial comprende un rango infinito, esto esta dado por:

oo
£(t) = J-F(w) et dw
Fw) = J- £(t) e~ dt

donde F(w) es Ia transformada de Fourier de §(1). Y si, si f(t) es una seiinl, F(w) es su espectro.

2.4.22 Transformada discreta de Fourier (DFT)

Sf la sefial a sido digitalizada el andlisis en frecuencia puede hacerse mediante una técnica
conocida como la Transformada Discreta de Fourier o0 DFT.  Asumicndo que la seiial esta

representada por x(n) donde n = 0,1, ..., N-1. Las relaciones son:
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N-1
x(n) = I/N Z X(z) e™m¥
. n=l

donde

N1
X)) = X x(n) e™oN
n=1

es la transformada discreta de Fourier.

Esta ecuacién puede ser simplificada si sustituimos a W= ¢, quedando de la siguiente

forma:
N-1
x(n) = I/N Z X(@) w=

n=1

N4
X = Zx(m) w"

n=1

Una seital de voz no es periidica, pero no sufre muchos cambios de un perfodo a otro.

S8f el inicio de cada perfodo puede ser d.elerminado, es posible que N fuera igual al mimero de

puntos en un perfodo glotal y aplicar la DFT. Esto serfa la més conveni pero en la préctica,

es muy diffcil determinar el inicio de cada perfodo.

Normalmente se toma una secuencia arbitraria de N puntos. Esto equivale a multiplicar
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1a sefial por un pulso rectangular el cual siempre es cero excepto durante el perfodo a analizar.
Esto introduce discontinuidades en los lfmites los cuales distorsionan el espectro agregdndole

componentes de muy altas fi ias que na comesponden a dicho

Una técnica mejor, es el multiplicar 1a sefial por una funcién suave, Las funciones suaves

mds usadas son las wiangulares, gaussianas y el coseno, pero los efectos son los mismos, Una

técnica comtin es ¢l usar miltiples funciones coseno o de Hamming. La ién es:

W(n) = 1/2 (1-cos(2rn/N-1)), n=0,1,..N-1

Las ecuaciones dadas expresan la DFT en términos de nimeros complejos. Generalmente

en el andlisis de la voz es la energfa de cada arménica (o fi ia) la que se requiere, Esta es

proporcionada por la potencia del espectro:
2 2
P, = 10 log ,, (8, + b,) decibeles
donde a, y b, son los componentes reales ¢ imaginarios del espectro complejo.

El ofdo humano es relativamente insensible a la fase de la

sefial percibida, Cc el espectro de fase es:

9, = un” (b/a)
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1a cual no es usualmente requerida.

Para calcular la DFT para N-puntos se requieren de aproximadamente N? operaciones, las
cuales son multiplicaciones y sumas. Se ha determinado que para el andlisis de 1a sefiales de voz
se requiere un perfodo de 20 a 30 ms. Por ejemplo para una frecuencia de 10 kHz se necesitan
aproximadamente 250 puntos. Para obtener un solo espectro es necesario ejecutar mis de 60,000
operaciones. Como la voz es una sefial variante en el tiempo es necesario calcular la DFT par
10 ms. Por lo que para analizar un segundo de la sefial ¢ voz es necesario calcular mds de seis

millones de operaciones complejas.(Refiérase a Burrus, 1985 para mis informaci6n),

2.42.3 Transformada rfipida de Fourier (FFT)

Un algoritmo mds eficiente para calcular la DFT, fu€ el descubierto por Cooley y Tukey

{1965). En este algoritmo las operaciones se dividen en dos conj donde cada ji es

asimismo subdividido. Este proceso se repite hasta que cada conjunto iene ni un

término. Esta técnica requicre de solo N log N operaciones, lo cual disminuye considerablemente
el tiempo de procesamiento de la sefial. Pero para utilizar esta técnica es necesario utilizar un
niimero de puntos que seas potencia de dos esto es N debe ser potencia de 2.(Refiérase a

Brigham, 1988 para mis detalle).
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2.4.24 Tranformada de Harttey (TH)

Otra transformada utilizada es 1a de Hartley (TH). Esta herrami matemdtica

)3

por primera vez en "Proceedings of Radio Engineers” en el afio de 1942 y fue desarroliada por
pol

Ralph V.L. Hartley. La TH no utiliza nd lejos y se puede ob la misma amplitud

PCJ

y fase que se obtiene dei espectro de Fourier.

La Transformada de Hartley se define como:
H(f) = J‘ £(t) cas(2nft) dt

donde:
cas(2reft) = cos(2rft) + sén(?-nfl)
{(t) es una funcién en el dominio del tiempo

H(f) es una funcién cn ¢l dominio de la frecuencia.

Comp la vnica diferencia en cuanto a las definiciones de la Transformada de Fourier y
1a Transformada de Hartley es ek valor de j (¥-1), las propiedades de simeirfa son las mismas,
por lo que la ecuacién anterior puede reescribirse en funcién de sus componentes de simetrfa par
‘¥ non como:

H(f) = E(D) + O(f)
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Considerando tales propiedades de simetrfa, la Transformada de Fourier puede ser
obtenida por medio de la Transformada de Hartley de Ia siguiente manera: ‘
E(f) = H() + H(-D
O(f) = H(H) - H(-H
donde:
E(f) y O(f) corresponden a la parte real e

imaginaria de la Transformada de Fourjer.

como 1R = (E®* + 0@ ™
P(D) = E() + O
= |H® + HD | + [HE- HED)*?
={IHO®I*+ [H-D|2

Haciendo un anflisis para la fase:

Fase(f) = atan [O(/E(D]
H(D - H(-D

H() + HD

De lo anterior se puede observar que s¢ obtiene la misma informacién que de la

Transformada de Fourier, tanto de magnitud como de fase (Bracewell, 1986).

37



Semejante a la de Fourier, Ia Transformada Discreta de Hartley se abtiene a través de la

siguiente ecuacién :

N-1
H(r) = I/N Z h(n) cas(2nrn/N)
n=0

24.25 Transformada de Haar (THrv)

La Transformada de Haar forma parte de un grupo de transformadas que descomponen

una sefal en un conjunto de funciones 1 Hist6ri las funci de Hear

fueron descritas por el matemdtico Hingaro Alfred Haar en 1910. Estas funciones también

forman un junto completo de funci or les y ortonormales, cuya amplitud no ticne

un valor inico definido (como sucede en las funciones de Walsh -Gémez,E.,1992-) sino que

depende de la funci6n que se trate, y csté cn funcién de:

A= (*12)’, donde: p=1.2,...

Las funciones de Haar sc pueden’ representar en el intervalo de tiempo O <t < 1 como:

HAR(n,1)

donde: n identifica el nimero de 1a funcién

tes Ia base de tiempo
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Si consideramos la base de tiempo definida como 0si<1, las funciones de Haar se pueden

simplificar y obtenerse mediante la siguiente ecuaci6n :

V2 si n/2? S t < (it 2)12°

HAR(2P4n,t) = { V2P 51 (n+12)/2° S 1< (n+1)/2°

0 en cuslquier otro caso

donde: p=1.2... n=0,1.2"1
Ejemplos:
1 para Ost<!%
HARQD = 1 paraOsisl HAR(LD = {
-1 para ¥<tt
~2 para Ost<% 0 pana Ost<¥

HAR(2Y) = { V2 para %ist<tt  HAR(3,)) = | V2 para Yst<i
p

0 para l<t<1 V2 para 3ust<t
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LAS PRIMERAS OCHG FUNCIONES DE HAAR

! :
HaRio,0) _| L HAR(4,E)
E

l -
WRLY [ HARCS,
1. L]
£ :

| - ] HAR(6,4)
L] 2]

L T
HARG,t) ARC2,4)
w1 W]

HAR(2, 0

Ilustracién 2.

Una caracterfstica que tienen las funciones de Haar, s la dc convergencia, que permite
representar discontinuidades en un segmentoe de Ia funcién con un mimero pequeiio de términos,
debido a que uns funcién de Haar puede representar un pequefio cambio en un segmento de la

funcién.

Como se trata de un conjunto de funciones ortogonales, deben cumplir con:

1 lsin=em
f HAR (m, t) HAR(n,t) = {
a

Osin<m
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Y por tanto podemos llegar a que la transformada de Haar se define como :

1
BA({f) = f £{t) HAR(n,t) dt
Q
donde los limites de la integral corresponden a la base de tiempo 0 St <1,

De la ecuaci6n anterior, pedemos deducir que la Transformada Discreta de Haar esta
definida por:
N-i

HA() = N Z ha(nyHAR(r,w/N) ; donde i,n = 0,1 ... N-1
n=0

Como podemos observar, la ecuacién anterior implica el hacer N’ sumas. Sin embargo,
éstas pueden ser reducidas a p*N donde N= 2° si énicamente los valores diferentes de sero son

considerados.
En realidad se trata de algoritmos del tipo que Cooley y Tukey emplearon para la

Transformada Répida de Fourier, que tal parece ser, son algoritmos semejentes para diferentes

tipos de transformadas , (Fino,1972).
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2.43 Banco de filtros

En el pasado la cantidad de op ne ionales involucradas tanto para calcul

P

la DFT era tan grande como para el procesamiento adecuado de la voz en un tiempo razonable,
por lo que surgi6 la necesidad de desarrollar un método alternativo para estimar la potencia det
espectro. En el cual la sefial de voz se pasaba a través de un conjunto d;: filtros paso-banda y la
se media la cantidad de energfa resultante en cada canal. Las formas de onda representativas de
la energfa en cada uno de los filtros, como en una funcién del tiempo se digitalizaba y

almacenaba en la computadora para otro tipo de procesamiento.

Este método de andlisis se deriva de una técnica desamrollada para transmitir voz en un

reducido ancho de banda. El equipo para implementar esta tarea s¢ conoce como canal de voz.

Un canal de voz consiste de dos partes: Un analizador y un sintetizador. El analizador
contiene un conjunto traslapado de filtros paso-bajas. La sefial de voz se introduce a través de
estos filtros y se mide la energfa presente en cada uno. Una estimacién de la frecuencia
fundamental es también obtenida junto con una seiial, indicando en cada instante si la sefial de

voz de entrada ¢s sonora o sorda.

El sintetizador tiene un banco de filtros idéntico. Estos son excitados por pulsos periédicos

de la fi ia fund 1 obtenida por el lizador. Sf la sefial de voz original tiene voces

a2




muy bajas o sordas, los pulsos se reemplazan por sefiales de ruido aleatorias. Un conjunto de
amplitudes moduladoras controladas por sefiales de los filtros analizadores mezclan el espectro

de la salida del sintetizador.

Se ha determinado que en la préctica s requieren de 10 y 20 filtros paso-banda para

producir una seiial de voz inteligible.(Ainswoth, 1988).

El analizador del canal de voz es usado como un rfipido y convenienie método de

btencién del esp de | in de la scfial de voz para el subsecuente andlisis en el

P

reconocimiento de la voz.

244 Andlisis de autocorrelacién.

La formas de onda de una scfial de voz, sc repiten aproximadamente, pero no

exactamente, durante cada ciclo glotal, Una forma de estimar el intervalo de repeticién, o

fr ia fund 1 di la inacién de la funcién de autocorrelacién. Esta

es

funcién se obtiene multiplicando una sefial x(n) por una versidn de clla misma pero retardada en

el tiempo.

N
G (k) = Z x(n) x(n+k)
n-l
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Pricticamente con los ejemplos de las formas de onda es necesario restringir el rango de
la sumatoria a N puntos. Esto es especialmente necesario para las sefiales de voz ya que estas

son no estacionarias por naturaleza (varantes en el tiempo).

La funcién de autocorrelacién puede usarse para caleular ia i ia fund 1 de una

sefial de voz y también para determinar que voces son las mds fuertes y cuales las mis

débiles,

2.4.5 Analisis de prediccifn lineal,

‘Todas las técni i ionadas para el andlisis de las sefiales de voz no

hacen ninguna suposicién de como s¢ produce 1a voz. El anlisis de prediccién lineal asume que

1a sefial a ser analizada se produce | do por una sefial de excitacién a través de un filtro
apropiado, Este ¢s un buen modelo de la produccién de muchos sonidos de la voz, ¢l andlisis de

prediccién lineal es una técnica muy apropiada para el andlisis de la scfial de voz.

Suponiendo que I forma de onda x(1) ha sido digitalizada. §i x(t} cra inua,

una muestra x(n) puede conocerse a partir de una muestra previa:

x(n) = a,x(n-1) + ¢(n)
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donde el coeficiente a, se escoge cuando la sefial de error e(n) es pequefia. Solo si la forma de

onda cambia lentamente a, serd constante para varias muestras,
Esta idea puede ser extendida para reducir x(n) de las p muestras anteriores:
x(n) = a,x(n-1) + a;x(n-2) + ... + gx(n-p0) + e(n)
lo que es igual a
P
x(n) =e(m + L ax(n-k)
k=t

La forma de onda puede se predecir en base a los coeficientes a, y de la seilal e(n).

El problema es como estimar los valores de los coeficientes. Estos se pueden obtener

minimizando la el error cuadrdtico medio.

P
M = ¢(n)’ = [x(n) - Z ayx(n-k)}*
k=1
E! orden para minimizar diferencias con resp a cada uno de los coeficientes ¢ igualar

el resultado a cero.

P
dM/da; = -2 X x(n-j)[x(n) - Z ax(n-k)) = 0
n k=1
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o0 también

P
X g, T x(n-) x(n-k) = I x(n) x(n-j}
k={ n ]

donde j=1,2,..,p

Este ¢s un conjunto de p ecuaciones simultdneas lineales para p donde las incGgnitas son

a... 8, Este conjunto de ecuaciones se puede resolver mediante métodos conocidos.

Con esta suposicién es posible simplificar la ién en de la funcién de
autocorrelacién:
R(m) = X x(n) x(n+m)

Con ¢l méiodo de covarianza el rango de la sumatoria se maneja como finito, de n = h

hasta n = h + n. Por lo que Ia ccuaci6n anterior esta dada por:

-] heN-1 h#N-1
Za, I x(n-j) x(n-k) = X x(n) x(n-j)
k=i msh neh

donde j=1,..,p.

Como se puede observar el andlisis de prediccién lineal equivale a descomponer la sefial

de voz en una fuente y componentes de filirado los cuales son equivalentes; ademds la sefal de
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error puede relacionarse con la fuente del sonido y los coeficientes pueden ser usados para

determinar los polos del filtiro comptejo.

Las ecuaciones de la prediceién lineal pueden ser utilizadas para la-sfntesis de la sefial
de los coeficientes de la prediccién lineal. Se ha comprobado que diez coeficientes son suficientes

para reproducir una voz con calidad aceptable,

2.5 Clasificadores de patrones

Un clasificador de patrones €s un sistema para estir;aar 1a clase a la cual pertenece un
patrdn. Si los patrones se representan como puntos en un espacio n-dimensional, entonces existen
tres métodos por los cuales se pueden clasificar los patrones. Estos han sido descritos por Levison
(1985) como geométricos, topoldgicos y probabilfsticos. Estos métodos se ilustran en la figura

para un espacio bidimensional.

LS TVAN

\ amRp

\ LU

_—
12

Ilustracidén 3.
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Rl y R2 son los patrones de referencia y T es el patrén de prueba. En una clasificacién
geométrica T pertenecen la misma clase que R1 porque la linea se encuentra del mismo lado que
la funcién de discriminacién lineal LDF, En una clasificacién topol6gica T pertenece a la misma
clase que R1 si Ia distancia d(TR1) es menor que la distancia d(TR2). En un clasificador
probabilistico T pertenece a Ja misma clase de R1 si 1a funcién de densidad probabilfstica PDF1

es mayor que PDF2,

Dentro de los métodos geométricos el espacio se divide por medio de fronteras en
regiones.(Ainsworth,1988). Las posiciones de estos lfmites han sido seleccionadas de forma que
los patrones de una clase caen a un lado del lfmite y aquellos de ofras clases cacn del otro lado.
En un espacio n-dimensional los Ifmites de la regién pueden ser superficies. Frecuentemente, para

facilitar su p i6 ional, los hiperplanos son empleados como supetficies de

decisi6n.

En los métodos topolégicos cada clase se representa por uno o mds puntos en el
hiperespacio. Un patrén desconocido se clasifica por la distancia considerada entre el punto que
representa al patr6n desconocido y los puntos que representan las clases. El punto que tienen Ja

menor distancia es e! que se toma para representar la clase del patrén descenocido.

Ambos métodos dependen solo de las coordenadas y de latopologfa local del espacio de

los patrones. Los métodos en los cuales solo se depende de la di ia son fi
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llamados clasificadores no paramétricos.

Dentro de los métodos probabilfsticos una funcin probabilfstica de densidad (PDF) cs
definida para cada patrén en el espacio. La probabilidad de que un patrén desconocido pertenezca
a una cierta clase estimada por las PDF's, seleccionando la clase en la cual el valor de PDF es
mayor en un punto en el espacio ocupado por el pawdén. Coma las PDF’s son usualmente
caracterizados por pardmetros tales como, posiciones, y las extensiones de los picos de esas

funciones, los métodos probabilisticos son algunas veces llamados clasificadores paramétricos.

2.5.1 Correlacién

Una de las técnicas més recientes usada para el reconocimiento de patrones es la

correlacién. Cada clase de patrones es representada por un vector:

Y= (Yoo Yo o Yo

Estos patrones también se conocen como modelos o plantillas.

Un patrén desconocido se representa por el vector caracteristico:

X=Xy X, 0 X0
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La correlaci6n entre un patén desconocido y cada una de las plantillas se calcula por la

evaluacién:

N
CXY) =2 X, Y,
i=l

La clase a la cual un pawén desconocido pertenece s¢ estima calculando C(X,Y,) para

cada clase K; y escogiendo K para cuando la funcién sea méxima,

La técnicas de correlacion tienen cierias desventajas, ya que para patrones muy parecidos,

no son muy sclectivas,

2.52 Anflisis discriminante

Otra técnica para el imi de p es el andlisis discriminante,

(Ainsworth,1988). Los patrones son presentados como puntos en un ¢spacio n-dimensional. Lag

persuperficics estdn idas en oste hiperespacio de tal forma que los patrones estdn

separadas dentro de clases. Estas hipersuperficies son conocidas como funciones discriminantes.,

En ciertos casos, especialmente cuando las clases estén bien separadas la funcién discriminate

puede ser yepresentada por hiperplanos, las ecuaciones, las cuales toman la forma:
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N
I W,X,+Wo=0
i=1

donde x; son las variables y las W, son los coeficientes.

La determinacién de los coeficicntes W, se conoce como anflisis discriminate y los
hiperplanos representados por la ecuacién anterior, son llamados funcidn discriminante lineal,

Nétese que la forma de esta ecuacién es similar a aquellas del anélisis correlacional.

La estructura de una mdquina clasificadora de patrones basada sobre este andlisis
discriminante lineal es igual a la de! perceptrén (y sus variantes) de Rosenblai, descritos en el

lo 1 La N

2.5.3 Clasificadores del vecino mds cercano

En lugar de clasificar un pawrén di inando la regién del

io de patrones dentro del

¥

cual caerd, el patrén puede ser clasificado por la di ia de los miemt idos de cada

clase. La teorfa de estos clasificadores se le atribuye tanto a Cover como a Hart (1967).

Para determinar la proximidad relativa de los patrones, se requieren algunas distancias.

En general la distancia entre dos puntos, X y Y, en un espacio n dimensional esta dada por:
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N
DXY)=(Z |x-nl)"

i=t
En este caso r = 2, donde se define la familia de distancias euclidianas.

N
D,XY)=(Z |x-%{*)"
i=1

Dentro de los vecinos mds c o dist

, el clasificador del sistema se
entrena por medio de un patrdn representativo de cada clase. Estos se conocen como los patrones
modelos. Un patrén descenocido se clasifica calculando la distancia de cada modelo y entonces

se selecciona la clase de! modelo més cercano.

Como la rafz cuadrada de un nimero se incrementa monotonamente con este valor la
distancia quedaria simplificada a:
N
DIX,Y) = X (x, - y)?

i=1

Esto es conocido como Ia distancia cuadrada cntre patrones. Moore (1986) ha mostrado

que esta distancia puede ser derivada como ec ia de asumir dfstica G

N N N
DX,Y)=Z x2+ Ly?-2Zuxy

i=l i=1 i=l
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El término de Zx? es comtin a todos las plantilla y asf puede ser no utilizado o evitarse
en un clasifiador del vecino mds cercano. La Zy?% es constante para cada plantilla, y puede
reemplazarse por -2wk. De aquf que las nuevas distancias entre en patrén desconocido y el

plantilla k queden definidas por:

N
DY) =W, +Z xy,
=1

Observese que la signo puede cambiar si el méximo valor de esta funcién asf lo requiere.

Cuando las caracterfsticas de los patrones ticnen una interp ién fisica, las di

geoméiricas son probablemente las mds adecuadas, pero cuando las caracterfsticas se son

construcciones matemdticas, como los coefici de la prediccién lineal, se r ita de

distancias mds sofisticadas para ser empleadas.

2.5.4 Clasificadores probabilisticos

La probabilidad de que un patrén pertenezca a la clase k dada la observacién O; que
puede escribirse como Pr(H,/O)). Esto no sc puede medir directamente, pero el teorema de Bayes
establece que:

Pr(HJ/O) = Pr(O/H,) Pr(H,)/Pr(O)
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donde Pr(O/H,) es la probabilidad de l1a observacién dado que el patr6n pertenece a la clase k,
Pr(H,) es la probabilidad a priori de Ja clase k y Pr(O) es una probabilidad a prioti de la

observacién.
Pr(Oi/Hk) puede estimarse de un gran nimero de patrones pertenecientes a la clase k. Esta
es la funcién de densidad probabilfstica en el espacio n-dimensional parz la clase k. Si la

totalidad de los patrones tienen la misma posibilidad de

ocurrir Pr(Hk) serd constante.

S{ varias observaciones sugieren que el patrén pertenece a la clase k, u estas

observaciones son independientes, podernos decir que:

Pr(H,/O) = const. (Pr(0,/k) Pr(O/k).../(P{O)Pr(O,)...)

Las observaciones consisten de los valores las risticas las cuales definen clesp

del patrén. De esta mancra es posible definir la funcién como:
g(k) = const, (Pr(x;/k) Pr(x;/k) ...)

1o cual es proporcional a la probabilidad de que el patrén pertenezca a Ia clase k que consiste de

un vector caracterfstico (x,,X, .., X,). Por lo que tomando logaritmos la funcién queda:
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N
£'(k) = Z log (Pr(x/k)) + const.
=1

En otras palabras la posibilidad de que un pawrén perteneciente a 1a clase k dado el vector
caracterfstico X puede interpretarse como la suma de los logaritmos de las probabilidades de las

caracterfsticas.

2.6 Conclusiones

A lo largo de la historfa se han desarrollado importantes métodos de andlisis para todo
tipo de sefales, los cuales son una herramienta muy poderosa para poder obtener las

caracteristicas (dependiendo del enfoque o alplicaci6n) propias y mds significativas de una seiial.

En lo que corresponde a los clasificadores de voz, podemos observar que hasta el
momento s¢ han implemeniado diferentes métodos para poder reconocer seiiales de voz, cada uno
con ciertas ventajas respecto a otro, pero cabe sefialar que casi todos basados en un estricta

manipulacién de la seiial.

Como veremos més adelante, nosotros proponemos Ia combinacion de las caracterfsticas
del andlisis tradicional de una sefial (utilizando la Transformada Répida de Haar), aunado con
las ventajas que nos ofrece un modelo neurocoputacional para complementar cl andlisis y proceso

de una seiial de voz.
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CAPITULO I

LA
NEUROCOMPUTACION




LA NEUROCOMPUTACION

3.1 Introduccién

Las redes de neuronas artificiales han sido estudiadas por muchos afios con la esperanza de
alcanzar un proceso que asemeje al humano para campos como el reconocimiento de patrones.

h 1

Fstos modelos estdn cor p por putacionales no lineales operando

en paralelo y arreglados en patrones que de alguna forma pueden simular las redes neuronales
biol4gicas. Estos elementos de cémputo o nodos, estdn interconectados por valores Hamados

pesos que tipi se van adaptando de tal manera de incrementar su potencial de cémputo

colectivo. Ha habido un reciente re-surgimiento en ¢l campo de las redes neuronales artificiales
debido & nuevas topologfas y algoritmos, que a su vez pueden ser implementados con tecnologfa
'VLSI (Very Large Scale Integration), y sobre tecdo, a la suposicién de que el paralelismo masivo

es esencial para tareas complejas como lo son el reconocimiento de voz y de imdgenes.

En este capftulo, discutiremos algunas caracterfsticas de tales modelos, revisando algunos
modelos importantes de redes neuronales que pueden ser usadas para la clasificacién o
reconocimicnto de patrones. Estas redes son alfamente paralelas construyendo blogues que
ilustran los componentes neuronales y sus principios de disefio que pueden ser usados para

sistemas mds complejos.
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3.2 Algunas caracteristicas de las redes neuronales

Los modelos de redes neuronales artifictales o simplemente redes neuronales (RN) se
conocen por varios nombres tales como modelos conexionistas, modelos de procesamiento
distribuido paralelo y modelos neuromorfos. Sin importar cual sea su nombre, todos estos
modelos intentan alcanzar un buen rendimiento a través de una densa interconexién de elementos
simples y paralelos de cémputo. Tales modelos tienen gran potencial en dreas tales como
reconocimiento de voz y de imdgenes, donde muchas de sus hipbtesis se basan en el
procesamiento en paralelo, gran capacidad de cémputo y, donde los sistemas actuales estdn lejos,

muy lejos de igualar ¢l alcance humano.

En lugar de ejecutar un programa de instrucciones secuenciales como en una computadora
von Newmann, los modelos neuronales cxploran hipétesis de competencia simultdneamente
usando redes de paralelismo masivo compuestas por muchos elementos de cémputo conectados

por ligas de pesos variables.

Los elementos de cdmputo o nodos usados por la red neuronal son ne lineales, son
picamente analGgicos, y poco se pueden comparar con los modernos circuitos digitales, E! nodo
mds simple, suma N entradas con un peso asociado cada una y obtiene un resultado al pasar tales

entradas por una funcién no lineal como se muestra en la figura.
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Ilustracién 4.

El nodo estd caracterizado por un umbral de valor © y por el tipo de no linealidad. La

figura anterior muestra tres tipos comunes de no lincalidades; un limitador rfgido, umbral de

l6gicos y fi sigmoidales. Nodos mds complejos pueden incluir integracién en

el tiempo u otros tipos de dependencias en tiempo y operaciones matemdticas méds complejas que

una simple suma.

Los modelos neuronales son especificados por la topologia de la red, las caracteristicas de
los nodos y las reglas de aprendizaje o entr If

Estas reglas establecen el conjunto de

su funcionalidad

pesos iniciales ¢ indican ¢6mo estos pesos deberin cambiar para i
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Tanto los procesos de disefio como las reglas de emrenamiento, son los temas de mis

investigacién actualmente,

Los beneficios potenciales de las redes neuronales van mfs aild de los grandes fndices de
cémputo debido al paralelismo masivo. Las redes neuronales proporcionan tfpicamente un mis
alto grado de resistencia o tolerancia a la averias o daiios que las computadoras secuenciales
de von Newmann debido a que existen més unidades de proceso (nodos), cada une con
conexiones primarias locales. El daiio de unos pocos nodos o ligas no afectan significativamente
el comportamiento general de 1a red. La mayorfa de los algoritmos, por otra parte, adaptan los

pesos de las conexiones para i ar la funcionalidad de la red con base a resultados

; es preci esta adaptacién o aprendizaje €} foco de mayor atencién dentro de la
investigacién en redes neuronales. La habilidad para adaptar y continuar aprendiendo es esencial
en freas tales como el reconocimiento de voz, donde tos datos de entrenamiento se limitan a unos
cuantos parlantes, y donde nuevas palabras, nuevos dialectos, nuevas frases y nuevos ambientes

son continuamente encontrados.

Las técnicas estadfsticas tradicionales no son adaptativas pero tfpicamente procesan todos los

datos de i imultd antes de que empiecen a ser usados con nuevos datos.

Los clasificadores neuronales son también no paramétricos y hacen poco caso de las tradicionales
figuras de distribucién de los clasificadores estadfsticos. De esta manera, ellos pueden ser més
resistentes cuando las distribuciones son generadas por procesos no lincales y son fuentemente

no Gaussianas,
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El disefio de redes neuronales artificiales para la resolucién problemas, asf como el estudio
de redes biolégicas reales pueden cambiar nuestra manera de pensar de como atacar los

problemas y darnos, por otra parte, nuevas ideas y mejorar los sistemas computacionales.

Los trabajos sobre modelos neurcnales tienen una larga historia. El desarroilo de modelos
detallados matemédticamente comenz6 hace més de 40 afios con el trabajo de McCulloch y Pitss,
Hebb, Rosenblatt, Widrow y otros. Trabajos mds recientes hechos por Hopfield, Rumelhart y

McCleiland, Sejnowski, Feldman, Grossberg y otros han dado un resurgimiento al campo.

.+

Las redes neuronales proveen una técnica para Ia capacidad de p iiento

requerida usando una gran cantidad de elementos simples de proceso operando en paralelo.

3.3 Redes neuronales y clasificadores tradicionales

Un diagrama de bloques de clasificadores tradicionales y clasificadores utilizando redes
neuronales ¢s representado en el esquema, ambos tipos de clasificadores determinan cudl de las
M clases es Ja mis represcntativa de un patrén de entrada estdtico conocido que contiene a su
vez N elementos de entrada. En un reconocedor de voz las entradas pueden ser 1os valores de
salida de un analizador de espectros de un banco de filtros muestreados en un instante de tiempo
y las clases pueden representar las diferentes vocales. En un clasificador de imfgenes las entradas

pudieran ser el nivel de gris de cada pixel de la imagen y las clases pueden representar diferentes
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Ilustracién 5.

l.....l l

a.Clasificador tradicional b.Red Neurocnal

Los clasificadores tradicionales (Inteligencia Artificial Cldsica, en la parte alta de Ja
figura), comprenden dos etapas, La primera calcula el grado de semejanza o patecido para cada
clase y 1a segunda selecciona la clase que tenga la méxima puntuacién. Las entradas a la primera
etapa son sfmbolos que representan valores de los N elementos de entrada, Estos simbolos son
introducides secvencialmente y decodificados desde la forma simbélica externa a una
representacion inu_:ma util para ejecutar operaciones aritméticas y simbélicas. Un algoritmo
calcula entonces cl grado de semejanza para cada una de las M clases lo cual indica que tanto

se parece ¢l patrén de entrada con

P al patrén rep ivo de cada clase (a éstos Gltimos

los 11 s “ejemy "). En has si i un modelo probabilfstico es usado para
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modelar la generacién de patrones de entrada dado un "ejemplar” determinado y el grado de
scmejanza representa la probabilidad de que el patrén de entrada haya sido generado desde cada

uno de los M patrones "ejemplares” en la figura anterior.

Las Distribuciones Gaussi son fi iente usadas en algoritmos relativamente simples

para el célculo del grade de semejanza. Posteriormente las puntuaciones para cada clase (de
acuerdo a su grado de semejanza) son codificadas en una representacién simbdlica y pasan
secuencialmente a la segunda etapa del clasificador. Aquf, son decodificadas y la clase con la
mixima puntuacién se selecciona, Un sfmbolo que representa a tal clase se envia a la salida y

con cllo termina la tarea de clasificacién.

Por otro lado un clasificador basado en una red neuronal adaptativa se muestra en la parte
inferior de la figura antes citada. -Aquf los valores de entrada son alimentados a la primera etapa
a través de N concxiones de entrada. Cada conexién lleva un valor analégico el cual puede tomar
dos niveles para entradas binarias ¢ puede variar sobre un gran rango de valores para entradas
continuas. La primera etapa calcula el grado de semejanza y pasa estas puntuaciones en paralelo
a la siguiente etapa sobre M Ifneas de salidas analégicas, Aquf el miximo de estos valores es

Tarci 1 Tenicd,

> ¥y o aum do. La da etapa ticne una salida para cada una de las

M clascs. Después de que las clasificacién se completa, ini esa salida correspc

a la clase mds parecida serd puesta en "alto”; mientras, las otras salidas serdin puestas en "bajo”.

Note que en este discfio, existe una salida para cada clase y que esta multiplicidad de salidas
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se debe conservar en etapas de proceso posteriores, asf, habrd tantas salidas como clases se

consideren distintas,

En el sisterma de clasificacién mds simple estas lincas de salida pueden ir directamente a
indicadores con etiquetas que especifiquen [a identidad de 1as clases. En casos mds complicados,
irdn a etapas de procesamiento posteriores donde entradas de otras modalidades o dependencias
temporales se tomen en consideracidn. Si sc proporciona la clase adecuada, entonces esia
informacifn y las salidas del clasificador secdn retroalitnentadas a la primera etapa del

clasificador para adaptar pesos utilizando un algoritmo de aprendizaje. De esta manera, la

daptacidn hard més probabl que se dé una respuesta correcta, para patrones de entrada

que se asemiejen al patrén actual.

Los clasificadores que se mostraron, pueden realizar tres diferentes tipos de tareas. Primero,
como ya se ha descrito. pueden determinar cual clase representa mejor al patrn que se muestra
a su entrada, el cual se asume ha sido deformado por "ruido” o por algin oo pmcesﬁ. Este es
un problema clésico de teorfa de decisiones. Segundo, los clasificadores pueden ser utilizados

como una memoria di ionable por cc ido o memoria asociativa, donde una clase

“gjemplar” es deseada y el patrén de entrada se utiliza para determinar cual “ejemplar” producir.
Una memoria direccionable por contenido es util, cuando Gnicamente estd disponible parte de un
patrén de entrads y el pamdn completo se requiere. Esto requiere gencralmente agregar una
tercera etapa para generar €l "ejemplar” para la clase mds p}obnblc. No obstante, la adicién de

una tercera clase es innecesaria para algunas redes neuronales tales como la Memora Distribuida
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Esparcida de Kanerva', las cuales estdn disefiadas especfficamente como memorias direccionables
por contenido,
3.4 Una taxonomia de las redes neuronales

Una taxonomifa de seis importantes redes neuronales que pueden utilizarse en la

clasificacién de patrones estdticos se muestra & continuacién.

REMES HEVRONALES PARA LA

CLASIFICACION DE PATROKES FLJOS

TBTRADA BIHARIA NNIRADA CORTINUA

SUPERVISADD MO SUPERVISADO SUPERVISADD  HO SUPERUISADO

HOPFIELD  HAMMING CLASIFICADOR  pppcgp- FPERCEPIRON  XAPAS DX
CARPENIEN/ TROH BULTICARA XOHONER

|

CLASIFICADOR ALGORITMO  CLASIF, NEZCLA AGRUP. DE
OPH¥ADOR  LIDER BB GAUSSIAHD  VECIHO MAS  x-MKpins
GRUPO CERCAND

Ilustracién 6.

a . W

y

Esta taxonomfa primero se divide en redes con valores de

Estas a su vez se subdividen en entrenamiento supervisado y no supervisado, Las redes con

1 ver siguiente capitulo.
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entrenamicnto supervisado tales como las de Hopfield son usadas como memorias asdciativas o
clasificadores. Estas redes estdn provistas de informacion lateral o etiquetas que especifican la

clase correcta de nuevos patrones de entrada durante el entrenamiento.

La mayorfa de los clasificadores estadfsticos, como los clasificadores Gaussianos, son

entrenados de manera supervisada utilizando datos de ent iento "pre-eti dos". Las redes

k)

con entrenamiento no supervisado, tales como los mapas caracterfsticos de Kohonen, se usan para
formar grupos. Informacién no concemiéme a Ja clase comecta es provista durante el
entrenamiento para esta clase dered. Los clésicos algoritmos de los K-medios o lider de grupo
son entrenados sin supervisién. Ademds, una diferencia entre las redes que no se muestra en Ja
figura, es si ¢l entrenamiento adaptativo puede ser soportado. Aunque todas las redes mostradas
pueden ser entrenadas adaptativamente, las redss de Hopfield y Hamming son generalmente

usadas con pesos fijos.

Los algoritmos listados en la parte inferior de 1a figura, son aquellos algoritmos cldsicos que
son los mfs semejantes para desarrollar Ia misma funcién que su correspondiente red neuronal.
En algunos casos, una red implementa un algoritmo cldsico exactamente. Por ejemplo, la red de
Hamming es una implementacién en red ncuronal del algoritmo del clasificador 6ptimo para

patrones binarios distorsionados por ruido aleatorio.

También se puede mostrar que la estructura de Perceptrén realiza aquellos cdlculos necesarios

por un clasificador Gaussiano, donde los pesos y umbrales son selecci apr
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En otros casos, los algoritmos de redes neuronales son totalmente diferentes de los algoritmos
cldisicos. Por ejemplo, el perceptrén enrenado mediante el procedimicnto de convergencia se
comporta de manera muy distinta a los clasificadores Gaussianos. As{ como también, las redes
de Kohonen no utilizan ¢l entrenamiento iterativo de K-medios, en su lugar, cada patrén es
presentado una sola vez y los pesos se modifican en cada nueva presentacién (de manera muy
semejante se comporta una red neuronal del tipo de una Memoria Distribuida Esparcida de P.
Kanerva). No obstante, la red de Kohonen no forma un nimero predefinido de grupos, como lo

hace el algoritmo de K-medios, donde K se refiere al nimero de grupos formados.

3.5 Algunos modelos de redes neuronales

En el presente capftulo no intentamos hacer un andlisis profundo de los diversas redes
neuronales que existen, sino mas bien dar un panorama general de la filosoffa del proceso de
informacién con este tipo de modelos. Si se desea un estudio més detallado vedse Lippmann

1987,1988,1989, En su lugar, analizaremos el modelo simplicade de la neurona biclégea y

4 11

del reconoci

algunas redes neuronales que han d ser efici enelp

y andlisis de una sedial de voz.
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3.5.1 Redes Neuro-Légicas de McCulloch-Pitts

En los afios 40's surgié un simple pero poderoso concepto que mostraba que los
componentes naturales de las mdquinas como la mente podrfan modelarse con base en el
comportamiento de las células nerviosas bioldgicas, y tales méquinas podrfan ser construidas

interce

do tales el En su ifi de 1943 "A Logical Calculus of de Ideas
Immanent in Nervous Activity", Wamren McCulloch y Walter Pitts presentaron la primera
discusién formal de redes neuro-Idgicas en la cual combinaban nuevas ideas acerca de méquinas

de estado finito, el lineales de decisién (umbrales de decisién) y una rep 16

légica de varias formas de comportamiento y memoria. En 1947 publicaron otro trabajo,"How
‘We Know Universals", el cual muestra, aunque a decir verdad de manera superficial, similitudes

a la estructura del cerebro.

En primer término, para tratar de entender el modelo de McCulloch-Pitts serd necesario

introducir algunos conceptos matemdticos,

Un grupo de transformaciones es una coleccién G de wansformaci tales que si A y

B cstfin en G, entonces AB también estdn en G (donde 'AB es la wansformacién obtenida de

realizar B y después la ransformacién A; nétese que en general, AB <> BA); y donde :

(a) /, 1a transformaci6n identidad, esta en G. (I es la transformacién trivial que deja todo fijo ,
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por ejemplo, una traslacién a través de una distancia de cero).

(b) Si A estd en G, entonces tiene una inversa A en G, tal que AAY = ATA = L. (At es la

transformacién cuyo efecto es precisamente "deshacer” es efecto de A),

Nétese que para transformaciones tenemos asociatividad, esto es:

(AB)C = A(BC) = C seguida por B seguida por A

McCulloch y Pitts mencionan al respecto:

. NUMCTOSES Tedes, que se en nerviosas especi sirven para clasificar informacién

ulilizando caracteres comunes. Envisién ellasd la qQui d porsimiliud y

como aquellas de: una cosa fsica vista desde varios lugares. En audicién, ellas reconocen el timbre y scornde, sin tomar

¢n cuenta cl lorio. Las ap eq c P una figura comuin y definen un gnipo de ransformaciones que

pasan las equivalentes en oiras, pere la conservan invariante la figura. De esta manera, por ejemplo, ¢l grupo de

iteva un

p en un lugar a oiros lugares, pero la figura de un cuadrado pennaniscs

invariante,

Las cosas que vemos y ofmos son mapeadas al cerebro como patrones de neuronas
disparando un grupo M ,de otras neuronas. La distribucién de la excitacién en M es descrita por
una funcién ¢(x,t), donde §(x,)=1 si hay una neurona x dispardndose en cl tiempo t, y d(x,1)=0
en cualquier otro caso { Cuando no existe riesgo de confusién se omitird Ia variable del tiempo

y $(x,1) se escribird como $(x} dnicamente). (Arbib Michael,1987).

Ahora bien, sea G el grupo de wansformaciones que realizan las funciones ¢(x,t),
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describiendo apariciones en sus equivalentes de la misma figura y supéngase que G tiene N
miembros. Pitts y McCulloch consideran el caso donde las transfonmaciones T de G pueden ser

eneradas por ransformaciones T' en ¢l grupo de neuronas M, tal que
qf

T(x) = §(T),

es decir, el patrén es transformado alterando la actividad del conjunto x de acuerdo a la

transformacién T".

Por ejemplo, si G es un grupo de traslaciones, entonces

To() = ¢(x +aq),

donde a; es un vector constante que depende dnicamente de T. Si G es un grupo de dilataciones

TY(x) = dlarx),

donde a; ¢s un nifimero real positivo, que es el factor de magnificacién, y que depende

nicamente de T. Todas estas transformaci son lineales, 1al que

Tead(x) + bB(x)) = adp(T"x) + bB(T'x) = aTd(x} + bTH(x)

69



La manera mds simple para construir invariantes de una distribucién de excitacién §(x,t)
dada es obtener la media del grupo G. Asf,sea f una funcional arbitraria (esto es una funci6n de
una funcién) que asigna un nimero a cada ¢(x,t). Formamos cada una de las transformaciones

T¢ de ¢(x,1), evaluando f(T¢), y promediamos los resultados sobre G para obtener

a=1/NZ{(T¢), paratoda Te G

Si empezamos con 8¢, donde S pertenece a G, en lugar de ¢, tendremos

a= /N Xf(TS¢) , para toda T £ G

=1/N Zf(R$) ,paratoda R e Gtal que RS G

Para caracterizar completamente el “universal” correspondienie a la aparicién que
produce ¢! pamén de neuronas disparadas é(x,!), necesitamos una coleccién completa de tales
mimeros a para diferentes funcionales f (una funcional corresponde a redondés, otra a
cuadratura, etc.). Podemos distinguir entre las diferentes funcionales indexdndolas por el
subfndice & para producir f; y permitiendo a & un rango sobre un conjunto @. De esta manera

obtenemos varios valores promedio

f(®) = I/N Z £,(T¢), para toda T £ G

? Entiéndase universal como un término general o nocidn; un concepto abstracto
0 general respecto al cual se le da una absoluta existencia mental o nominal. valido
de una manera total e imperativa,
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"

Int imos un nuevo conjunto de ¢ @, con una neurona para cada 8, & puede

dividirse en varias dimensiones, en cuyo caso podemos especificar  por sus coordenadas (5,
e Op). Si ¢l sisterna de neuronas necesita menos que 1a informacién completa para reconocer
figuras, el grupo & puede ser més pequefio que M, tener menos dimensiones y en realidad
reducirse a puntos aislados. El tiempo t y algunas de las x; que representan la posicién en M

pueden servir como coordenadas en &, (Arbib Michael, 1987).

Cemo podemos observar, éste modelo de Red de Neuronas Ldgicas tiene en principio, la

capacidad del reconocimi ial de p de un manera invariante utilizando grupos de

'

iones g icas, No ob hasta donde se sabe, no ha sido posible probar
neurofisiolégicamente que los mecanismos mostrados son empleados realmente en el

funcionamiento del cerebro humano.

3.52 Adalinas y Madalinas

En la actualidad el andlisis y procesamiento de sefiales involucra varias ramas de la
ciencia y de 1a tecnologfa, con énfasis en el desarrollo de circuitos para el procesamiento digital

de seflales (DSP’s) que pueden desarrollar las tereas de filtrado reatizando filtros implementados

en software. Esta impl i6n en computadora debe satisfacer que sca un sistema lineal,
discreto ¢ invariante en €l ticmpo. Si el sistema satisface estas restricciones, puede transformar

una scfial de entrada para producir una salida que corresponda a la entrada siendo pasada a través
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de un filiro analégico. De esta manera, una computadora, ejecutando un programa que aplique
una operacion de transformacién dada,R, a aproximaciones digitales (y por ende, discretasy de
una sefial de entrada continua, x(n), puede producir una sefial de salida y(n) por cada muestra de
la cntrada, donde n es el paso de tiempo discreto, Esta tarea para desarrollar tal transformacién
puede pensarse como un filro digital. Ademds, cualquier filro puede ser completamente
caracterizado por su respuesta, fi(n), a la funcién impulso, representada como 8(n). De manera

mds precisa,
h(n) = R[3(n))
Lo importante de esta ecuacién es que, una vez que se conoce la respuesia del sistema
a la funcién impulso, la salida del sistema para cualquier entrada esta dada por
y(n) = R{B()] = Znh(i)x(n-i)

donde x(n) es la entrada del sistema.

Esta suma de productos es una operacién similar al tipo de operacién que realiza un nodo

o elemento de procesamiento (EP)® dentro de un sistema ncuronal artificial cuando calcula su

3 Los elementos individuales computacionales que forman la mayoria de la redes
neuronales artificiales son raramente llamados neuronas artificlales; es mis
frecuente que sean referidos como nodos, unidades o elementos de procesamiento
(EPs) . Como una neurona, €l EP tiene muchas entradas, pero unicamente una salida,
la cual puede llegar a muchas otros EPs en la red. Asi, la entrada i-ésima recibida
del EP j—ésimo la podemos detonar como %, { la cual es la salida del j-ésimo nodo,
tal como la salida generada por el nodo i-ésimo es x,}. Cada conexién al Ep i-ésimo
esti asociada a una cantidad llamada peso 0 fuerza de la conexién. EY peso de la
conexiodn desde el nodo j-ésimo al nodo i-ésimo es denotado por w,. La salida del EP
corresponde a la frecuencia de disparo de la neurona y los pesos corresponden a la
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sefial de activacién. Especificamente, la Adalina, usa esta suma de productos para determinar
cuanta estimulacién de entrada recibe desde una sefial de entrada en un instante. Como veremos,

In Adalina extiende esta operacién bésica de, filtrado y va mfs alld, ya que va adaptando los

coeficientes de los "pesos” que le permiten i 0 dec la estimulacién que ella

recibe en el siguiente tiempo con la misma seffal. En otra palabras, la Adalina toma la entrada
y la sefial de salida deseada, y s ajusta ella misma de tal mancra que pueda realizar Ia

transformacién deseada.

3.5.2.1 Adalina y ¢! combinador lineal adaptivo

La Adalina, desarrollada por Bemard Widrow de la Universidad de Stanford, ¢s un
dispositivo consistente de un sol(; elemento de procesamiento, tal cual, no es técnicamente una

3 . .

red neuronal, Sin embargo, es una estructura importante que un

El 1émmino Adalina viene del inglés ADAptive LInear NEuron (Neurona Lineal
Adaptiva); sin embargo su significado ha cambiado algo a través del tiempo. En los afos 60's
cambié a ADAptive LINear Element (Elemento Lineal Adaptivo). La estructura de la Adalina

¢s muy parecida a la de un EP, pero existen dos modificaciones bdsicas para convertir la

conexién sindptica entre neuronas. Cada EP determina un valor de entrada a la red
basado en todas sus conexlones de entradas. En la ausencia de conexiones especlales,
1a entrada a la red generalmente se calcula por la suma de los valores de entradu,
multiplicados por sus correspondientes pesos.

red, = I xyw,
' Pl $
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estructura gencral del EP en una Adalina. La primer modificacién es la adicién de una conexitn
<on peso wy, 1a cual referiremos como témmino de tendencia. Este término es un peso sobre una
conexifn que tiene su valor de salida siempre igual a 1. La segunda modificacién es la adicién

de una condicifn bipolar sobre 1a salida.

S

'
' Conbinader | Umbral
X lisea) '
1

we:
. adaplive

Ilustracién 7.

El recuadro encierra Ja parte de 1a Adalina Namada combinador lineal adaptivo (CLA).
Si 1a salida del CLA es positiva, la salida de 1a Adalina serd de +). Si Ia salida de} CLA es
negativa, la salida de la Adalina serd de -1. El CLA realiza sumas de productos usando vectores
de entrada y de pesos, y apli;:n una funcién de salida para obtener un solo valor de salida.

Utilizando 1a notacidn de la figura amerior,

n
¥ =w + L wx
=
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donde w, es el peso de tendencia. Si hacemos x, = 1, podemos reescribir la ecuacién anterior

como
n
y =L wx,
=0
o en notacién matricial y=wx

La Adalina (0 el CLA) es ADAptivo en el sentido de que existe un procedimiento bien
definido para modificar los pesos para obtener el valor de salida correcto para una entrada dada,
Que valor de salida es el correcto depende de la funcién particular realizada por el dispositivo.
La Adalina o ¢l (CLA) es LIneal debido a que la salida es una simple funci6n lineal de los

valores de entrada. Finalmente es NEuronal inicamente en el estricto sentido de tenef ia

de EP. A conti i6n veremos el método de entrenamiento que utliza la Adalina para

lizar una funcién de dado.

3522 La regla LMS de aprendizaje

Dado un vector, x, es posible determinar un conjunto de pesos,w, tales que se obtendré
un particular valor de salida y. Supdngase que sc ticne un conjunto de vectores de entrada, (x1,
x2, .., X}, ¢ada uno teniendo su valor de salida correcto o deseado, dyk = 1,L. El problema d¢
encontrar un vector de pesos que pueda asociar satisfactoriamente cada vector de entrada con su

valor de salida deseado no es una tarca simple, No obstante, el método llamado regla de
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aprendizaje LMS (del inglés Least Mean Square - Menor [error] Cuadrdtico Medio), es uno de

los métodos para encontrar el vector de pesos descado, Este proceso de encontrar el vector de

pesos lo 1 10s el entr i del CLA. En este proceso, los pesos son levemente

ajustados en cada combinaci da-salida que es p da hasta que CLA obtenga las salidas

comrectas. En este sentido, este procedimiento es un verdadero proceso de entrenamiento, ya que

no necesitamos calcular el valor del vector de pesos explicitamente.

Antes de dar Ja descripcibn del proceso, comencemos con el problema un poco diferente:
Dados los ejemplos (x,.d,), (5,3, ... (x,d;) de alguna funcién que asocia vectores de entrada,
x,, con {0 mapea a) los velores deseados de salida, d,, ¢Cual es el mejor vector de pesos, w', para

vn CLA que realiza esic mapeo?

Para responder a tal pregunta, debemos definir primero que es lo constituye el megjor
vector. La idea es eliminar, o al menos minimizar, la diferencia entre 1a salida deseada y 1a salida
actual para cada vector de entrada. La premisa que s¢ sigue es minimizar ¢] emror cuadrdtico

medio para el conjunto de vectores de entrada,

Si et valor actual de salida ¢s y, para el k-ésimp vector de entrada, entonces el

correspandiente 1€rmin de error esta dado por £, = dp-y, E el crror cuadrdtico medio,
valor de error esperade, esta definido por
L

<BE>= L X E,
k=1
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donde £ es el nimero de vectores de entrada en ¢l conjunto de entrenamiento. Utilizando la
notacién matricial, podemos expandir el eror cuadrdtico medio como sigue:

<B%> = <(d, - wx)®>

Asumiendo que el conj de j ¢s estacionario, esto ¢5, que cualquier valor

esperado varia lentamente con respecto al tiempo, podemos factorizar el vector de pesos de los
términos decl valor esperado en la ecuaci6n anterior y reescribirla de la siguiente manera
(Freeman-Skapura,1991):

<Ey> =<di> + wxxipw - 2<dixi>w

Ahora bien, si definimos R = <x,x;>, llamada Ia matriz de correlacién de entrada, y un

vector p = <dyx,>, ademés de hacer € = <E%>, podemos reescribir 1a ecuacién anterior como

€= <d’,> + WwRw - 2p'w

Esta ecuacién nos muestra que £ es una funcién explicita del vector de pesos w. en otras palabras

€ = g(w).

Para encontrar el vector de pesos correspondiente al error cuadrdtico medio minimo,

derivamos € con respecto a w, evaluamos el resultado en w' ¢ igualamos a cero:
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a%(wl)=2Rw—2p

2Rw -2p=0
Rw'=p

w'=R'p

Obsérvese que, £ 5 un escalar, mientras que la derivada parcial de €(w) con respecto a w es un

vector, ya que cs una expresién del gradiente de €,VE, el cual es un vector.

-1 0 O€ de
vE [-‘,-;,:.-371,..-,37"1‘

Todo lo que hemos hecho es mostrar que se puede encontrar un punto donde [a pendiente
de la funcién &(w) es ccro, En general, ese¢ punto puede ser un méximo o un mfnimo. En el caso
simple donde ¢l CLA tiene vinicamente dos pesos, la gréfica de €(w) es un paraboloide y en el

t
caso de tener mds dimensioncs se conoce como hiperparaboloide,

Ilustracién 8. .
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3.5.2.3 ‘Encontrando v’ por el Método det Descenso Ripido

El célculo para determinar los pesos ¢ptimos para un problema es mds que diffcil en
términos ‘generales. No dnicamente se hace diffcil la manipulacién de la matriz para grandes
dimensiones, sino que también cada componente de R y p son en sf mismos un valor esperado.

De esta manera, los célculosde Ry p i del conocimiento de la Iisticas de las sefiales

q

de entrada. Una mejor aproximaci6n serfa dejar al CLA encontrar los pesos éptimos por €1
mismo, teniendo que buscar sobre la superficic de los pesos hasta encontrar el mfnimo, Si
utilizdsemnos una bisqueda aleatoria no serfa productiva ni eficiente, asf, debemos agregar ciernta

inteligencia al procedimiento.

Empecemos por asignar valores arbitrarios a los pesos. Desde ese punto sobre la
superficie de pesos, determinar la direccién sobre la cual la pendiente desciende mds rdpidamente.
Entonces se cambian los pesos ligeramente de tal manera que el nuevo vector de pesos esté m4s
abajo sobre la superficie. Se repite este procedimiento hasta que el mfnimo sea alcanzado. Este

método de itustra en la siguiente figura,

ESTA TESIS NO BEDE
SALIR DE LA BIBLIOTECA
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Tlustracioén 9.

Generalmente, el vector de pesos no se mueve inicialmente directamente hacia el punto
mifnimo. La secci6n transversal de una superficie paraboloidal de pesos es usualmente elfptica,
as{ cl gradiente negativo puede no apuntar directamente al punto minimo, al menos inicialmente,

La situacién sc ilustra mfs claramente en las curvas de nivel del paraboloide de pesos.

E I U U S B T |
2
Tlustracién 10.

Ya que el vector de pesos es variable en este procedimiento, lo escribimos como una

funcién del tiempo. El vector inicial de pesos estd denotado por w(t). En cada paso, cl siguicnte
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vector de pesos se calcula de acuerdo a
witrl) = wit) + Qw()
donde Qw(1) es ¢l cambio en w en ¢l paso 1-ésimo,

Para encontrar la direccién donde el descenso sea més abrupto en cada punto de la

superficie, itamos calcular e} gradi de la superficie (el cual da la direccién de hacia
donde la pendi iende mds rdpid: El negativo del gradiente estd en la direccién
donde s¢ desciende mds abri Para ob la itud del cambio, multipli el
gradiente por una p. Este procedimi resulta en la siguiente expresién:

w(t+1) = wlt) - pVe(w{t))

Tedo Yo que se necesita es determinar el valor de Ve(w(1)) en cada paso sucesivo de Ja iteracién.

El valor de Ve{w(1)) fuc detcrminado analfticamente previamente. Tales ecuaciones
podrfan ser usadas aquf para detcrminar Ve(wt)), pero tendrfamos ¢l mismo problema que
tuvimos ¢n Ia determinacién analftica de w': Necesitarfamos saber tanto R como p de antemarno.
Para evitar esta dificultad, utilizamos una aproximacion del gradiente que puede ser determinado

de fa infc ién que es explicitamente ct ida en cada itcracién,
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Para cada paso de iteracién, realizamos lo siguiente:

1. Aplicar un vector de entradax,, a las entradas de la Adalina,

2. Determinar el valor del error cuadrdtico, €4,(1), utitizando el valor actual del vector de
pesos.

(0 = (4, - wix)

3. Calcular una aproximacién de Ve(t), utilizando €(t) como una aproximacién de'<e’>:

VeL (M) ~ V<e'y>
Ve, () = -26,()x,

donde se ha usado la ecuacién del paso (2) para calcular el gradiente explicitamente,

4. Actualizar ¢l vector de pesos de acuerdo a la ecuacién w(t+1) = w(t) - pVe(w(1) y uti

lizar la ecuacién del paso (3) como aproximacién del gradiente:

w(t+1) = wit) + 2pex, .. ()

5. Repetir los pasos del 1 al 4 con el siguiente vector de entrada, hasta que ¢l emor haya

sido a un valor aceptable.
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La ecuacidn (a) es una expresién del algoritmo LMS. El pardmewro p determina la

estabilidad y rapidez de convergencia del vector de pesos hacia un valor de error minimo.

Debido a 1a aproximacién del gradiente utilizada, el camino que el vector de pesos toma
para moverse hacia minimo de la superficie de pesos no serd descrito por un movimiento suave

sino por cambios bruscos como se ilustra en la figura siguiente:

Ilustracién 11.

Cambios pequefios en ¢1 vector de pesos deben ser tomados en cada iteracién. Si son muy
grandes, el vector de pesos podrfa vagar por la superficie, y nunca encontrar el minimo, o
encontrarlo tnicamente por accidente mds que como un resuitado de una convergencia. La

funcién del pardmetro p es evitar una bisqueda sin sentido. (Freeman-Skapura, 1991).
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3.5.2.4 Aplicaci del Pr i Adaptivo de Seiiales

En repetidas ocasiones hemos experimentado el fenémeno del eco en las conversaciones
telefénicas: uno puede ofr las palabras que uno habla en el micréfono una fraccién de segundo
después en el auricular del teléfono, El eco tende o ser mds notable cuanto ms largas son las

llamadas, especialmente aquellas que son vfa satélite donde el retardo de la transmisién puede

ser una significante fraccién de segundo.

Los circuitos telefénicos contienen varios dispositivos llamados hfbridos que tienen €]

propésito de aislar las sefiales que llegan de las sefiales que salen, esto para evitar el efecto de

eco. Desafortunad estos circuitos no siempre realizan su tarea perfectamente, debido a
incompatibilidad de impedancias, que resultan en un eco de regreso al parlante. Adn cuando la
sefal de cco haya sido atenuada en una cantidad substancial, sigue siendo audible y por lo tanto

molesto para el parlante,

Ciertos dispositivos supresores de eco dependientes de. relevadores, abren y cierran
circuitos a través de 1a lfneas, de tal manera que las sefales de voz no son enviadas de regreso
a la persona que habla. Cuando los retardos de las sefiales son grandes, como en las
comunicaciones via satélite, estos supresores de eco pueden truncar las palabras (efecto que es
aun més comiin que ¢l del eco). Un filtro adaptivo puede ser uﬁliznd'o para quitar el eco sin el

efecto de truncar las palabras.
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La figura muestra un diagrama de bloques de un circuito telefénico con un filtro adaptivo

usado como un dispositivo para la supresién del eco.

telal de €2 ginty A

+ f
wE s, sta E"E ay :ulll"

Circaito

Hibride

ruide
[

Hitea

\ Filtre
Cletuito
Hfbrids Maplivs Adaptivo \
= L
m Retario Cehal

auriedlar dever|
Ilustracién 12.

El eco es causado por uma fuga de las sefial de voz que llega a la linca de snlidn a través
del circuito hibrido. Esta fuga se agrega a la sefial de salida que viene desde el micréfono. La
salida del filro adaptivo, y, es subsiraida de la sefial de salida, s+a'.donde s es la sefial de voz
pura y i’ es el ruido 0 eco causado por la fuga de la seiial de voz de entrada a través del circuito
hibrido. El éxito de la cancelacién del eco depende de que 1an bien pueda el filtro adaptivo imitar

ta fuga a través del circuito hibrido.

Nétese que la entrada al filtro ¢s una copia de Ja sefal que llega, n, y que el error es
una copia de la sedal que sale,

€=s+n’ -y
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Asumimos que y estd correlacionada con el ruido, #', pero no con la sefial de voz pura, 5. Si la
cantidad, n'-y, es diferente de cero, algtn cco permanece en la sefial que szle. Entonces,
obteniendo el error cuadrdtico , tenemos

<% = <5 4+ <(n'+ y)> + 2<s(n’ - y)>

Como s no estd correlacionada ni con y, ni con #’, el Gltimo érmino de }a ecuucién es cero, por

tanto puede escribirse

<g’>= <st> + <+ y)>

La sefial de potencia, <>, s¢ determina por la fucnte de la seffal de voz. Asf, <s®> se

afecta directamente por cambios en <€’>, E! filtro adaptivo intenta minimizar <€®>, y de esta

manerm, minimiza <(n’- y)*>, la potencia del nido no lado en la lfnea telefénica de salida.

El ejemplo detallado es un caso muy particular donde la Adalina ha sido aplicada

atisfactori no ot a dife iade has otras arquil 1ras de redes r ]

la Adaling es un dispositivo relativamente maduro con una larga historia de éxitos en variadas

aplicaciones, (Freeman, 1991).
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3.5.2.5 La Madaiina

Como se obervard mds ndelante la adalina se asemeja mucho al perceptrén, pero también
hereda sus lmitaciones. Por ejemplo una Adalina de dos entradas no puede calcular la funcién
XOR. Combinando adalinas ¢n una csmlcl\i@ de capas, se puede evitar esta dificultad (como con

¢l perceptrén multicapa). Tal estructura se muestra en el esquema,

Capa e Salida

A
Oe hlndlllnl Fﬂ

Capa Beulta
De La Hadalina

Ilugtracidn 13.

Madalina es una abreviacién de Muchas Adalinas (Many Adalines). Amregladas en una
arquitectura multicapa, 1a madalina se parece a la estructura gencre;l de una red neuronal. En esta
configuracién, la madalina podria ser representada como un vector de grandes dimensiones. Con
un apropiado entrenamiento, 1a red podrfa ser enseiiada para responder con un +1 binario sobre

alguno de los nodos de salida, cada uno de los cuales corresponda a una diferente categorfa de
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una imagen de entrada, En tal red, cada uno de los n nodos de salida corresponden a una sola
" clase. Para yn patr6n de entrada dado, un nodp tendrfa un +1 de salida si el patén de entrada
correspondiese a la clase representada por ese nodo en particular. Los otros n-1 nodos tendrfan
un valor de salida de -1. Si el patr6n de entrada no fucra miembro de ninguna clase conocida,

¢l resultado de fa red podria ser ambiguo.

Para entrenar tal red, podrfamos estar tentados a empezar con el algoritmo LMS en la
capa de salida. Ya que la red estd presumiblemente entrenada con patrones de entrada
previamente idcmificadds. el vector de salida deseado es conocido. Lo que no sabemos es la
salida deseada por un nodo dado en las capas ocultas. Ademds, el algoritmo LMS operarfa sobre
las salida analégicas del CLA, no sobre los valores bipolares de salida de la Adalina. Por estas

razones, es necesario una estrategia diferente de entrenamiento.

3.5.2.6 E! algoritmo de entrenamiento MRII

Es posible concebir un método de entrenamiento para una estructura tipo Madalina basado
en el algoritmo LMS; sin embargo, el método necesita reemplazar la funci6n de salida (limitador
lineal) con una funcién continuamente diferenciable (Ia funcién bipolar de salida o de umbral,

es discontinua ¢n 0; de esta manera, no ¢s derivable en ese punto).

El MRII (Madaline Rule II) se parece a un procedimicnto de prucba y error con una
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inteligencia agregada en la forma de un principio m{nimo disturbio. Este principio propone que

aquellos nodos que puedan afectar el error de salida incurriendo en el menor cambio en sus pesos

deben tener preced en el procedimiento de aprendizaje. Este principio estd implfcito en el

siguiente algoritmo:

1. Aplicar un vector de entrenamiento a las entradas de la Madalina y propagarlo hasta la

unidades de salida.

2. Contar el niimero de valores incorrectos ¢n la capa de salida; a tal ndmero le llamaremos

¢l error.

3. Para todas las unidades en la capa de salida,

a. Seleccionar el primer nodo previ te no ionado cuya salida analdgica es

Ja mds cercana acero. (Este nodo es el nodo que puede revertir su salida bipolar
con el minimo cambio en sus pesos, de aquf el término de minimo disturbio.)

b. Cambiar los pesos sobre la unidad seleccionada tal que la satida bipolar de 1a unidad
cambie.

. Propagar el vector de entrada desde las entradas a las salidas otra vez,

d. Si el cambio de peso resulta en una reduccién del nimero de errores, aceptar el

cambio; de otra manera regresar los pesos originales,

4, Repetir paso 3 para todas las capas excepto para la capa de entrada.
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5. Para todas las unidades de la capa de salida,

a. Seleccionar ¢l par de unidades previ no seleccionadas cuyas salidas

anal6gicas sean lo més cercanas & cero.

b. Aplicar una correccién a los pesos de ambas unidades, de manera que se cambie
1a salida de cada uno.

¢. Propagar el vector de entrada desde las entradas a las salidas.

d. Si €] cambio de los pesos resulta en una reduccién del ndmero de errores, aceptar

los cambios; de otra manera regresar los pesos originales.

6. Repetir paso 5 en todas las capas excepto en la capa de entrada,

Si es necesario, la secuencia de pasos 5 y 6 puede repetirse con tercias de unidades, o con

combinaciones de cuatro o mds unidades, hasta obtener resultados satisfactorios.

En 1991 se realizaron experimentos para detenminar la convergencia y otras propiedades
de este método. Adermnds un nucvo algoritmo, MRIII, se desarrolls, el cual es similar a MRII,
pero las unidades individuales tienen una funcién de salida continua, mds que la funcién de

umbral bipolar, (Freeman-Skapura,1991).

90



3.5.2,7 Madalinas como reconocedores de patrones invariantes a la tmélacién.

Varias Madalinas han sido usadas reci nente para d ar la capacidad de su
arquitectura para el reconocimiento adaptivo de patrones teniendo las propicdades de ser
invariantes a la rotacién, traslacién y a la escala. Estas tres propiedades son esenciales para el
reconocimiento de objetos por medios pticos. La siguiente figura muestra una porcién de una
red que es usadn para implementar un reconocedor de patrones invariante a la traslacién. La
"“retina" es un arreglo de 5 por 5 pixeles sobre el cual, patrones mapeados en bits (bit-mapped),
tales como las letras del alfabeto, pueden ser representados, La parte de la red mostrada es
conocida como slab (tablea, plancha) . A diferencia de una capa, un slab no se comunica con
otros slabs en Ia red. Cada Adalina en el slab recibe las mismas 25 entradas desde la retina, y
calcula una salida bipolar en la forma usual; sin embargo, los pesos de las 25 Adalinas comparten

una dnica relacién entre cllas,

Ilustracién 14.
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Considérense los pesas de la Adalina de 1a esquina superior izquierda, como un ameglo
matricial duplicando el areglo de pixeles de Ia retina. La adalina inmediata a la derecha del pixel
superior izquierdo tiene el mismo conjunto de valeres de pesos, pero trasladados un pixet a la
derecha: La columna de pesos mis a {a derecha sobre In primera unidad cubre la segunda unidad
y Nega a ser la columna de mds hacia 1a izquierda de ésta. De manera semejante, la unidad bujo
1a unidad superior izquierda también tiene pesos idénticos, pere wrasladados un pixel hacia abajo.
El rengldn inferior de pesos de la primera unidad se conviene en el rengldn superior de fa unidad

debajo de ella, Esta traslacién continiia a través de cada renglén y columna de manera similar.

Wiy W, W, Wy, W [Wis Wy Wi Wig Wyl
Waoy Wy Wy Wy, Wy [Wo Wy Wy Wiy Wyl
Wy Wy Wy wu Wyl —+ [ Wy Wy Wy Wy, Wy
wﬂ W42 wu wu w«s IWAS W“ wn Wu WMI
w!l wS] wﬂ w“ wﬂ IWSS WSI w$2 wﬂ w&il
Wy W, Wi Wy, Wy {Wy Wy Wy, W, Wyl
wll wl) w|1 wu wl! IWAJ w“ w“! W‘Z w‘ll
wll Wu wZJ wﬂl wli ’WJ’ wM w!l WJZ w:lll
w}l w’: w?) w)‘ w:s lwﬂ wM wa n ﬂll
w‘l' le wll w“ wlS IW)S wN WU wl? wlll

Debido 2 Ja relacién entre las matrices de pesos, un vnico patrén de 1a retina sacard

idénti p del slab, independi iente de 1a traslacién de la posicién del patrn en

1a retinn,

El nodo denominado mayoriz, es una simple Adalina que calcula una salida binaria basada
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en la salida de la mayorfa de la Adalinas conectadas a ella, Gracias a Ia relacién traslacional entre
los vectores de pesos, la colocacién de un patrén particular en cualquier lugar de Ia retina
resultard en ln idéntica salida para et elemento que Hamatnos mayorfa, Debido a que §nicamente
dos respuestas son posibles, ¢l slab puede diferenciar dos clases de patronies de entrada, En otros

términos, un siab ¢s capaz de dividir un hiperplano en dos regiones.

Para evitar Ja limi de tener tni dos clascs, la retina puede ser conectada a
miditiples siabs, cada uno con diferentes matices de pesos. Dada la natusaleza binaria de la salida

de cada slab, un sistema de n slabs puede dif jar 2° dife clases de p

353 El Perceptrén

La méquina que enali s & continuacién es una versidn abstracta de una clase de

dispositivos conocidas con varios nombres, pero nosotros el de "perceptrén” en

tienen Ia idad

i

reconocimiento al trabajo pionero de Frank Rosenblatt Los ¢

de hacer decisiones -esto es, determinan si un evento cae o no deatro de cierto patrén - gracias
al hecho de ir agregando evidencia desde muchos pequefios experimentos. Este claro y simple
concepto es importante debido a que la mayorfas y mds complejas méquinas para hacer decisiones

comparter un poco de esta caracterfstica. Hasta que ésto no se entienda lo mejor posible,

Los perceptrones han #ido ampliamente publicados como miquinas de
"reconocimiento de patranes" o de "aprendizaie" y como tales han sido discutidosa en
numerosos libros y articules.
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podemos tener problemas con més ideas avanzadas. De hecho, los avances criticos en muchas
ramas de la ciencia y mateméticas comienzan con una buena formulaci6n de sistemas "lincales”
» ¥ estas méquinas son un buen candidato pyra comenzar el estudio de mdquinas paralelas en

general, (Minsky M, Papert S, 1988).

3,5.3.1 Computacién Paralela

El concepto més simple de computacién paralela se p en la siguiente figura, En ella
se muestran como uno podrfa calcular una funcién ofx) en dos etapas. Primero sc calcula in-
dependientemente un conjunto de funciones &,(x}, d,(x), ..., §{x)

y entonces combinar los resultados por medio de una funcién Q de n argumentos para obtener

el valor de o.

Ilustracién 15
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Para hacer Ia definicién més productiva uno necesita poner algunas restricciones sobre I
funcién £ y el conjunto @ de funciones ¢y, ¢, ... Si no se tienet; restricciones, no se puede
obtener una teorfa: cualquier cdlculo de o podria ser representado como un célculo paralelo en
varias formas triviales, por ejemplo, haciendo que uno de los ¢'s sea @ y dejando que €. haga

absolutamente nada mas que tragmitir su resultado.

Veamos algunos ejemplos concretos de las clases de funciones que guisiéramos que

fuera o,

Sea R un plano ordinario de dos dimensiones y sea X una figura geométrica sobre R, X
podrfa ser un cfreulo o un par de cfreulos,etc. En general X serd un subconjunto de puntos de R.
Sea o(X) una funcidn (de figuras X en R} que puede tener solo dos valores. Si utilizamos falso
y verdadero en lugat de 0 y 1, podemos entonces pensar a 6(X) como un predicado, esto es, una
sentencia variable cuya certeza o falsedad depende de la seleccién de X. Los siguientes ejemplos

muestran algunos predicados.

1 si 1a figura X es un clrculo

G0 = {

0 si 1a figura X no es un clrculo

O 1 Oi QO @0

Ilustracién 16.
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151 1a figura X es canvexa

O = {

0 5i 1a figura X 1o es convexa

e

i

[]

| ¥

0.

Ilustracién 17.

1 si X ¢s una figura concctada

Oocaa®) = {
0 de ouwa forma

L1,

1

(7

R

Ilustracién 18.

También usaremos algunos predicados mds simples®. Los predicados més simples que

reconocen cuando un punto estd en X: sca p un punto en ¢l plano y definido por

IsipestaenX

q)P(X) = {

0 de otra forma

Se usard ¢ en lugar de G para aguellos predicados

combinados mas tarde para formar predicados compledjos.

simples que seran
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Finalmente necesitamos un predicado cuando un conjunto particular A es un subconjunto

de X;

131 A perteniece 8 X
o0 ={

0 de atra forma

Obviamsnte debe existir una diferencia enire O,pnep, ¥ Teoven PArA resaltarlo declaremos
un hecho acerca de una figura convexa:
Un conjunto X no ex convexo si y solo i existen tres puntos p, q y r una finea fales que :
pestaenX,

¢ no estaen X,
restaenX,

De esta manera nosotros podemos probar si una figura es convexa examinando temas de
puntos. Si todas las ternas pasan las prucbas entonces X es convexa; si alguna terna falla (esto
s, que no cumpla con todas las condiciones mencionadas arriba) entonces X no es convexa.
Debido a que todas las pruebas pueden hacerse independientemente, y fa decisién final hacerse
por medio de un simple procedimiento 16gico, €sto representa - aunque de groso modo - un

definicién de "local", (Minsky & Papert, 1988).

Definicién: Un predicade © es conjumtamente Iocal e orden K si puede ser calculado
como en §3.5.3.1 por un conjunto @ de predicados ¢ tales que:

1. Cadn ¢ depende de no mas de k puntos e R;
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1 si A pertencee a X

2.600= {

- 0 de otra forma

Por 10 Opners €5 CONJ local de orden 3. No obstante O, NO €5

conjuntamente local de ninglin orden, Para probarlo, supongamos que G, tiene orden k.

Entonces para distinguir las dos figuras

N O O I
-

%o %1

Ilustraciédn 19.

debe haber alguna ¢, tal que $4(X)=0 debido a que X, es no conectada. Todas las ¢'s tendrin
un valor de 1 en X,, Ia cual es conectada. Ahora ¢, pucde depender a lo-més de k puntos,
entonces debe haber al menos un cuadro, llamémosle S;, que no conticne uno de-estos puntos.

Pero entonces, en la figura X,,

LI [ ]

X2

Ilustracién 20.
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1a cual es conectada, §, debe tener el mismo valor, 0, que tiene en X,. Pero no puede ser, ya que
todas las §’s deben tener un valor de 1 en X,.Esto cs claro, ya que si alguna ¢ pudiese ver fodos

los puntos de R entonces O puede ser, calculada, pero ésto irfa en contra de cualquier

concepto de ¢'s como funciones "locales”.

La intencién de la definicién fue dividir el célculo de un predicado ¢ en dos etapas.

Ewapa l:

El célculo de has propiedades o isticas ¢, las cuales son faciles de calcular,

ya sea por que cada una depende tinic de una peq parte de la entrada toul R,

o porque son muy simples de cualquier otra forma,

Etapa II:
ltados de los cdlculos de

Un algoritmo de decisién Q que define o binando los
Ja etapa L. Para que esta separacién en etapas tenga més significado, esta funcién de
decisi;bn debe ser distintivamente homogénea, o fécil de programar o fécil de calcular (por
ejemplo, en O 4. 12 regla de decisién fue que si la §'s eran undnimes se aceptaba la

figura; si una ¢ fallaba entonces la figura se rechaza),

io, los requerimi de

Adn cuando encontramos un esquema intuitivamente

la Etapa 1 y 1l contienen un cardcter heurfstico que dificulta una definicién formal,
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3.5.3.2 Perceptrones

Un esquema percepirdn, es una "combinacién lineal” de predicados de la Etapa I, Esta

“linealidad” la definimos :

Sea ¢={d,, ¢y, ..., §,} una familia de predicados, Entonces o es lineal con respecto a ®
si y solo si existe un nimero © y un conjunto de niimeros { Gy, g, s O} tal que 6(X)=1
si y solo si 0y 9,(X), 2P, (X, ..., Xy $,(X) > ©. El niimero @ es lamado umbral y las o’s son

llamadas coeficientes o pesos. Esto puede escribirse de manera mds compicta

o(X) =1 siy solo si Z o,¢(X) > ©
wd

%12

EE—-. Z“_Oe_“

Ilustracion 21.
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De esta manera, cualquier predicado conjuntamente local puede ser expresado en esta
form."l sise elige © = -1 y @&, = -1 para cada ¢. Para entonces
Z-HHX) > -1

exactamente cuando ¢(X) = O para cada ¢ en @,

Definici6n: Un perceprrdn es un dispositivo capaz de calcular todos los predicados los

cuales son lineales en algin conjunto dado @ de predicados parciales.

Esto es, se da un conjunto de $’s, pero podemos seleccionar libremente su "pesos"” (e,’s)

y también el umbral. Hay poco que decir acerca de todos los perceptrones en general, pero

imponiendo ciertas condiciones y restricci se 2 mucho que decir acerca de ciertas

Jamilias particulares de perceptrones.

1. Perceptrones de didmetro limitado: Para cada ¢ en &, el conjunto de puntos sobre el

cual ¢ depende estd restringido a no exceder un cierto didmetro fijo en el plano.

2, Percepirones de orden resiringido: Un perceptron tiene orden < n si ningiin miembro

de ¢ depende de més de n puntos.

3. Perceptrones aleatorios: Estos son la forma mds extensamente estudiadas por el grupo
de Rosemblatt: los ¢'s son funciones booleanas aleatorias, Es decir, son de orden restringido y

@ ¢s generada por un proceso estocdstico de acuerdo a una funcién de distribucién asignada,
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4. Perceptrones Limitados: @ contiene un nimero infinito de ¢'s pero todos los a,

poseen un conjunto finito de mimeros.

La mfs pura visién del perceptrén como un dispositivo de reconocimicento de patrones es

el siguiente:

La oulquina se construye con un ndmero fijs de elementos de cémputo pera la funcioncs purclales ¢, generalmente obtenidas por un procusa aleatoris, Pars
hacerlo reconocer un pairén parcular (conjunto de flgeras do eatrada) une Gnlcamento tiens wn conjunio de coeficientes @y con valores sdocusdos. Asl, et
“programar” toma una sgradable forma homogénes Adem & como $of “programas” SO0 FEpresentidos como PUITas (O, Gy, v ©4) 60 U0 epacl © a-dimentions |,

heredan un indtrica lo cudl hac fkeil imagloar i eluse de programatids sutomitics la eud] fa gente ha Hamad: isaje h Jendo disposit

de retroutizientacidn 8 106 parfmetros o contral y ke "programa” s miquina alinentéadola con una secuencla de patrones de entrads y una "sefal de emor® ls

cual causard quo log coeficientes cambien en W direccién comrects cumndo s miqulna bags uns declsidn equivocads (Mbuky M, Papen S., 1928).

El perceptrén fue concebido como una dispositivo de operacién paralela en el sentido
fisico donde los predicados parciales son procesados simulténeamente, El precio pagado por ésto
es que todas las ¢, deben ser procesadas, aunque (inicamente una fraccién pequeiia de ellos puede
de hecho ser relevante para cualquier decisién final particular, La cantidad total de cdlculo puede
legar a ser bastante mayor al que Ilevarfa en un proceso secuencial bien plnm;ndo (utilizando fas
mismas ¢’s). De esta manera la eleccién entre métodos paralelos o secuenciales en una situacién
particular debe basarse en un balance de reducir el tiempo de proceso con ¢l costo de computo

adicional involucrado.

De hecho, para ciertos p dos y clases de funci parciales, el nimero de funciones

parciales que tienen que ser usadas excederfa los Iimites para la realizacién fisica. Sin embargo
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la carencia de una teorfa general no es excusa para evitar el probl de casos -particul
P )2 P y

desarrollar una teorfa para un limitado pero impontante clase de problemas.

3.5.3.3 El perceptrén de una capa

El perceptrén de una capa es la primera de las tres redes que se mostraban en la
taxonomfa que es capaz de recibir valores continuos o binarios. Esta red simple fue muy
interesante cuando fue desarrollada por su habilidad para aprender a reconocer pawrones. Un
percepir6n que decide si una entrada pertenece o una de dos clases (denotadas como cuadros y

cfrculos) sc muestra s¢ muestra cn el esquema siguiente:

X b
FR™) ¥
ENTRRDR §
Xea Uy
H-1
-Wo i’
=% WX~ 8 R = e KO 4 e
¥E5 (‘Z_o ) w1 w
y = {1-1 “+clase O
T Ul=taclase O

Ilustracidén 22,
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El nodo sencillo calcula Ja suma de los pesos de los nodos de entrada restando el umbral
(©) y pasa el resultado por un limitador rigide no lineal de tal manera que la salida solo puede
ser +1 0 -1. La regla de decisi6n sirve para saber a que tipo de clase pertenece la entrada. Si

Ia salida es +1 ser clase cuadro y si es -1 serd clase circulo.

Una técnica til para analizar el comportamiento de redes como el perceptron es mapear
las elecciones de decisién creadas en un espacio multidimensional por las variables de entrada,
Estas regiones especifican cudles valores de entrada caen dentro de la clase A (o en cste caso

' cuadro) y cudles dentro de la clase B (cireulos, para nuestro ejemplo). El perceptrén forma dos
regiones de decisi6n separadas por un hiperplano, Estas regiones de decisién se muestran en parte
derecha del esquerna anterior, cuando hay iinicamente dos entradas y ¢l hiperplano es una Ifnea.
En este caso las entradas que cslén por encima de la lnea pertenccerdn a ia clase A y las que
estén por debajo pertenecerdn a la clase B. Como se puede observar, la ecuacién de la lfnea de

frontera depende de los pesos de conexién y del umbral,

Los pesos de conexién y el umbral en un percepwén pueden fijarse utilizando diferentes
algoritmos. El procedimiento de convergencia original para ajustar los pesos fue desarrollado por
Rosenblatt y se describe en el recuadro posterior. Primero l.os pesos y el umbral son inicializados
-2 un valor aleatorio pequefio diferente de cero. Entonces una nueva entrada con N elementos

“continuos es aplicada y 1a salida se calcula como se mostré en la figura anterior. Los pesos son

adaptados Gnicamente cvando un error ocurre usendo la formula en el paso 4. Esta ecuacién
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- incluye un término de ganancia (M) que tiene un rango de 0.0 a 1.0 y controla el grado de

adaptacién.

Un problema con el proceso de convergencia del perceptrén es que la frontera de decisién
puede oscilar continuamente cuando las entradas no son separable o las distribuciones se
traslapan. Una soluci6n serfa el minimizar el error cuadrdtico medio entre la salida deseada y la
salida actual de 1a red. Este algoritmo, llamado de Widrow-Hoff o LMS, el cual ya ha sido
deducido y analizado en §3.5.2.2 ¢s idéntico al procedimiento descrito en el recuadro excepto que

el limitador rigido se hace cuasi-lineal al ser reemplazado por un umbral tipo 16gico.

Los pesos son entonces corregidos en cada proceso por una cantidad que depende de la
diferencia entre la salida deseada y Ia salida actual. Un clasificador que usa este procedimiento
de entrenamiento podré utilizar valores de 1 para una clase A y de O para una clase B. Durante

€l proceso, la entrada serd asignada a clase A si y solo si la salida tiene un valor mayor a 0.5.
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B80S

L Asignat W) (0S4 8
pequeﬁos Aqui, W, es el peso-de 12 entrada i enal tiempo :
¥.0 esiel’ umbral en el nodo. de sal:.da. . :

Presentar ‘nuevos valox:es de’ en‘ rada cont:.nuoa Koy x," :
i con la’ salida deseada d(t) : /

“pagso 3. calenlar salida’actual’

Algoritmo de entrenameinto para el Percepténm.
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3.5.34 El Perceptron Multicapa

Los perceptrones multicapa son redes con alimentacién hacia adelante con una o mds
capas de nodos entre 1a entrada y la salida. Estas capas adicionales contienen unidades ocultas
© nodos que no estdn directamente coneciados a los nodos de entrada y salida. Un perceptrdn tres

capas con dos capas de oculias se mucstra en la figura.

SALIDAS
B e e G )
EEEE::R X1 ( jz':::‘""‘lf‘ - ) DExEN1
G CRTEAATELD

EWTRADAS

Ilustraciébn 23.

El perceptrén multicapa supera has de las limitaci del percep de una capa,
pero en et pasado no fue utilizado debido a que no existfan adn los algoritmos para su
entrenamiento. Esto ha cambiado recientemente con el desarrollo de nuevos algoritmos, aunque
éstos no pueden proporcionar una convergencia como cn el perceptrén uni-capa, si han

demostrado ser eficientes y exitosos en interesantes problemas, (Lippmann, 1987).
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Las caracterfsticas de un perceptrén multicapa se basa en las no linealidades utilizadas

entre sus nodos, Si los nodos fueran elementos lineales, entonces una red uni-capa con los pesos .

gidos apropi podré funci de igual manera que cualquier red multicapa. Las
caracterfsticas de perceptrones con ung, dos y tres capas que utilizan un limitador rigido se
ilustran en la figura siguiente. La segunda columna en la figura indica los tipos de regiones de
decisién que pueden formarse utilizando diferentes redes. Las siguicntes dos columnas-presentan
ejemplos de regiones de decisién para ¢l problema del OR cxclusivo y con regiones que se
“enredan o embonan”. La iltima columna muestra las regiones m‘.’xs generales que pueden

formarse.

4 blema del}Cl Fi d
ISTRUCTURA ae der,{: sn g{q exclusivn q\l:s':ibs;gns\ """ﬂ}is *

Und a8 | geaiy Plans

Linitado por
tiiperplanos A /A

Pos_capas
Tipicanente
Convexas
B
Te5_CapAs

firkitrasia @ B

ol

Como puede notarse, un perceptrén de una capa puede formar regiones de medio plano.

Ilustracibén 24.

Uno de dos capas, puede formar cualquier regién convexa (la cual estd formada por
intersecciones de regiones de medio plano formadas por cada nodo en la primera capa del

perceptrén multicapa) en la hiperespacio de las entradas.
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Finalmente, no se necesitan més de tres capas en redes tipo perceptrén, ya que con tres

capas se pueden generar regiones complejas arbitrarias.

Toda la discusién hecha hasta el momento, sc centra en perceptrones multicapa cuando
se utilizan limitadores rigidos a Ia salida. Un comportamicnto semejante se observa cuando se
utilizan funciones sigmoidales y la regla de decisién es hecha para seleccionar la clase
correspondicnte al nodo de salida con €l mayor valor. Sin embargo, ¢l comportamiento de estas
redes es mds complejo debido a que las regiones de decision son tipicamente limitadas por curvas
“suaves” en lugar de segmentos de rectas y el andlisis es entonces mds complejo. Estas redes

pueden ser entrenadas, sin embargo, con el algoritmo de back-propagation o retro-propagacién.

El algoritmo de retro-propagacién es una gencralizacién del algoritmo LMS. Usa una
técnica de bisqueda del gmdier'ne para minimizar un “costo" de funcién que es igoal o la
diferencia cuadrdtica media enire 1a salida descada y la salida actual. Requiere que las funciones
no lineales para los umbrales (generalmente sigmoides) sean diferenciales. La salida deseada de
todos los nodos es tfpicamente "bajo" (0 o <0.1) menos el nodo corespondiente a la clase de la
entrada actual, cuyo valor serd "alto” (1.0 0 >0.9). La red es entrenada inicialmente con valores
aleatorios pequefios para los pesos y umbrales intermos,y entonces s¢ presentan todos los datos

de niento repetid Los pesos son ajustados después de cada ciclo hasta que el

"costo" del la funcién se reduzea a un valor aceptable. Un punto jal det algoritmo es ¢1

método iterativo que propaga los términos del error necesarios para adaptar los pesos hacia ateds,

esto es, de los nodos de salida a los nodos de las capas anteriores,
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El algoritmo bha sido probado en un gran nimero de problemas determin{sticos tales como
problemas del OR exclusivo, o problemas relacionados con la sfntesis y reconocimiento de voz,

y problemas de reconocimiento de patrones visuales.

Una demostracién del poder de este algoritmo fué proporcionada por Sejnowski. El
entrend un perceptrdn de dos capas con 120 nodos ocultos y méds de 20,000 pesos con reglas para
transformar de la forma escrita a fonemas, La entrada a Ia red fué un cédigo binario que indicaba
las letras que se encontraban dentro de un "ventana" de 7 caracteres y que se desliza a través del
texto escrito. La salida fué un cédigo binario que indicaba Ja transcripcién fonética de la letra
en el centro de la ventana, Después de 50 ciclos a través de un texto de 1024 palabras ¢l
porcentaje de error de 1a transcripcién fué del 5% y de un 22% para un texto que no fué utilizado

en ¢l entrenamiento.



; Paao 1'.' Im.cializar peaos y offsel:a
As;,gnar a’todos ‘los pesos y'a los offsets de nodos,
valores aleatorlos pequenos

'Paso 2, Presgentar la salida y entrada deseadas
Presaéntar un vector de valores continuos a la entrada
Xo» Xy .. Xy, 'y especificar ‘la salida deseada d4,'d; ...dys. !
- Todas las salidas son cero excepto la correspondiente a la
clase de-la entrada, la cual serd puesta en 1, La entrada se
. presenta ciclicamente hasta estabilizar todos los pesos.

i Paao 3 Calcular las salida actuales -

b CUtilizar una funcién tipo sigmoide logistica,
g f(a)-l/[1+e 9], y las ecuaciones de la f:.gura "Pe:ceptrén
; d=- tres capas“ para’ calcular YorYie - Yu1e

¥ Paso 4. Adaptar Pesos o
: Usat un algokitmo :ecursivo comenzando en’ loa nodos de
X sallda ¢ trabajando hacia atrds hasta la primer. capa oculta

. Agustar los . pesos .como se especif:.ca.r

w‘,(t+1) = w,,,(t) ¥ u85x,

es‘el pess del nodo oculto i ofde una entrada al"f
do’’j en el -tiempo t, X' -es la galida del, nodo-i- o una,’
entrada, 1 es un: término de ganancxa, ' ﬁ ‘@5 un Lérming . de’

exror para el nodo 3. Bi el nodo 3 ‘o8 de sal:.da, entonces :

8= y,(l—y,) (d,—y,), .

d, a8 1a ‘salida deseadd’ del fodo 3 'y vy as la ‘actual;
@813 es un nodo oculto, em_onces i NS . n T

u, - X, (1 )2 ﬁkwjk .

onde. k' es" para’ ‘todos lo@ nodos abajo del nodo 3 'os.‘f
mdraleg de. nodosdnternos ge'adaptan-similarmenta asum:.endo

- {momentum})
avemente de acuerdo a

se agrega y

Algoritmo de entrenamiento por Retro-propagacién.



3.6 Conclusiones

El reconocimiento de voz, requiere de diferentes redes para diferentes tareas. Hemos
revisado diferentes redes y mostramos que un perceptrén de tres capas puede formar regiones de
decisi6n cualquier forma. Estas redes neuronales clasificadoras funcionan atin mejor que los
clésicos clasificadores Gaussianos para problemas de clasificacién de dfgitos, funcionando

también adecuadamente para la clasificacién de vocales.

El esfuerzo de la investigacién actual en redes neuronales ha atrafdo a investigadores en

genierfa, ffsica, matemdticas, neurociencias, biologfa, computacién y psicologfa. La

investigacién actual se enfoca en el andlisis de algoritmos aprendizaje y auto-organizacion usados
en redes multicapa, en el disefio de principios y téenicas para resolver problemas de dindmica
y seqsiﬁvidad. en la construccién de sistemas completos para el reconocimiento de voz € imagen,
;:n obtener experiencia de éstos para determinar cudles de los aigoritmos actuales pucden

implementarse utilizando componente "pseudo-neuronales”. Los avances en estas drcas, asf como

de impl i6n VLSI conducirén a si neuronales précticos y con capacidad

de proceso en tiempo real,

112



——

CAPITULO IV

MEMORIA DISTRIBUIDA
ESPARCIDA




MEMORIA DISTRIBUIDA ESPARCIDA

4.1 Introduccién

El éxito futuro de las red las redes neuronales depende de su habilidad para “ascender®

de pequefias redes y p

1

de "juguete" de pequeiias dimensiones a redes de cientos de
millones de nodos y problemas de grandes dimensiones propios del mundo real’. A menos que
lus redes neuronales muestren que pueden ascender a problemas reales, quedarin muy

probablemente restringidas a pocas aplicaciones especializadas.

Ademds de este , los si: de cémp deben tomar en cuenta dos tipos de
demandas que se hacen por demds necesarias, Primero, existe un i linealenla d d
de cémputo proporcional al i del nimeto de variables manejadas. Segundo, que es min

més grave, existe un incremento no lineal en la demanda del nimero de interacciones que pueden
ocurrir entre las variables. Este efecto secundario es el responsable principal de los tropiezos para

que muchos sistemas "crezcan al mundo de tareas reales”,

! La “"dimensionalidad" de un problema se refiere al nGmero de variables

necesarias para describir el "dominio" del problema.
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Dos sistemas han demostrado un buen funcionamiento en problemas con dominios de
grandes dimensiones, la Memoria Distribuida Esparcida de Pentti Kanerva y cl‘Algurilmo

Genético de Holland,

La Memoria Distribuida Esparcida 0 MDE (SDM para siglas en inglés) es un modelo

conexionista formal que actia como memoria asociativa y que estf basado en propiedades de un

espacio multi-dimensional de direcciones binarias. Puede representarse como una red neuronal
de tres capas con un nimero extremadamente grande de nodos (mas de un millén) en la capa

intermedia. En su disefio original, las conexiones entra la capa de entrada y la capa oculta son

fijus y el aprendizaje se hace biando los valores de los pesos entre la capa intermedia y la

salida.

Este modelo neuronal resulta bastante eficiente para la implementacién de un sistema
capaz de realizar reconstruccién de patrones ruidosos (tal como una red de Hopfield o una
Memoria Asociativa Bidireccional -BAM- ) o para actuar como clasificador de patrones,

(Rogers).

42 Modelo de 1a Memorig Distribuida Esparcida.

La Memoria Distribvida Esparcida o MDE es un modelo de memoria relacionado con

las redes nevronales. Es un modelo simple pero elegante de una memoria direccionable por
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contenido (Kanerva, 1988). La MDE tiene la capacidad de recordar y obtener patrones asociadas
cuando se presentan pawrones incompletos distorsionados por ruido cuando se entrena sin
supervisién. La ventaja, es que también funciona adecuadamente cuando esta red “aprende” a

traves de un entrenamiento supervisado y se utiliza entonces como clasificador.

Una MDE puede ilustrase mejor como una variante de un algoritmo usado comdnmente
para implementar una memoria de acceso aleatorio. La estructura de una memoria de este tipo

conocida mejor por su siglas como RAM se muestra en el esquema inferior.

DIAECCIUNES
RRFEREACIA DAYDE DE EHYRADA

) ) smecror | L1 1ML

i

1411111l
111110

PIRECCIONANIENTO

®, ACUMULADORES DE DATOS DE SALIDA
-1 . e N

Ilustracién 25,

La direccién en Ia cual se estd leyendo o escribiendo puede ser llamada direccidn de

referencia. La memoria compara esta direccion contra la direccién de cada localidad de memoria.
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La localidad que sea igual a la direccién de referencia se selecciona, la cual se denota con un 1"

en el vector de seleccion.

Si se estd realizando una escriwra en la memoriy, el dato de entrada se substiuye y

entences queda almacenado en ¢l registro de n bits de la direccion seleccionada.

Si una lectura esta siendo realizada desde ia memoria, el contenido del registro
seleccionado es transmitido sobre el bus de datos y entonces la informacién se hace disponible

como datos de salida.

Ahora bien, la Memoria Distribuida Esparcida puede considerarse como una i6n de
1a memoria de acceso aleatorio. La arquitectura de un simulador de un MDE standard se muestra

en la figura.

Cdw

M]
N 11 <=N

Ilustracién 26.
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En la figura, A es un arreglo de direcciones. Usualmente el ancho de A es igual a N, es
decir, el ancho del patrén que se desea almacenar en la memoria. Debido a este ancho de N bits,
el nimero total de patrones posibles es de 2%, Sin embargo, en In préctica, los M renglones de
A son muestras aleatorias del total de 2 posibles direcciones. M es siempre mucho menor que
2%, P es un vector de N elementos en el cual se introduce ¢l patrén a ser procesado. HD es un
vector de M elementos que almacena M distancias de Hamming calculadas entre €] patrén del
vector P y cada renglén del arreglo A de direcciones aleaterias, S es un vector de seleccion de
longitud M en ¢! cual las direcciones de los K patrones més parecidos son puestas en "1" o
elegidas. C es un arreglo cuyo ancho puede ser menor o igual a N y debe tener M renglones.
Ademds M puede ser menor igual a las N columnas creadas para almacenar la informacién del

patrén de entrada.

En cada una de las tres operaciones que una MDE es capaz de realizar (direccionamiento,
lectura y escritura) existen variaciones y ventajas sobre una RAM,

En lugar de "buscar” un parecido exacto (gt i6n) entre la direccién de ref ia y

1140 .

las direcci de las I

la memoria calcula la distancia de Hamming entre la direccién
de referencia y cada una de las direcciones, Cada distancia se compara entonces con un "radio
determinado” (el cual se escoge de tal forma que solo un pequefio porcentaje del total de las
localidades de memoria sean seleccionadas para una direceién de referencia dada); si 1a distancia
es menor o igual que el radio, la Jocalidad se scleccinnu: Mais de una localidad se selecciona

generalmente en este proceso.
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Los regisiros de datos se convicrien ahora en “contadores” e¢n lugar de elementos de

1 i de bits 1ini Estos contadores serdn elementos de n-bits, incluyendo un
bit para signo. Cuando sc esd escribiendo en las direcciones seleccionadas en lugar de hacer una

“sobreescritura” (con lo cual se borrarfa 1a informacién anterior), la memoria incrementa et

d

si el bit correspondi de los datos de entrada es un 1, y decrementa el contador si

el bit correspondiente s un 0.

Cuando se esté leyendo, la memoria gencralmente selecciona mds de una localidad. La

memoria suma los cc idos por col de cada localidad seleccionada y entonces pasa cada

suma a través de un limitador rigido. De esta manera, si la suma comrespondiente a cada columna
es rmayor o igual a cero la salida serd una salida binaria con valor de 1, y si la suma es menor

que cero la salida serd un 0.

El siguiente ejemplo, muestra una Memoria Distribuida Esparcida cuya longitud de
direccién de referencia es de 10 bits. Los datos s¢ distribuyen sobre los contadores de las
" localidades seleccionadas cuando se estd efectuado una escritura, y esa misma informacién es

reconstruida durante la lectura promediando la suma de estos contadores. Sin embargo,

dicional en al di seleccionadas,

dependiendo de que se haya escrito informacién
es decir, que algunas de las direcciones seleccionadas para un patrén de entrada coincidan con
direcciones seleccionadas para otro patr6n, y dependiendo de la correlacién de estos dates con

los datos originales, la reconstruccién puede contener ruido.
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Ilustracién 27.

A pesar de que en muchas ocasiones cl patrén recuperado puede Ser otro patrén

almacenado y que no s ¢l deseado, o de que en otras el patrén de salida sea una combinacién

de patrones con caracteristicas semejantes, este problema s¢ puede soluci ubstancial

Si ¢l patrén estd muy deformado o "tiene mucho ruido”, el patrén de salida P, pucde usarse
nucvamente como patrén de entrada y repetir este paso hasta que el P no cambie, esto es, la red

ha llegado a un estado estable de minima cnergfa.

Como podemos abservar al realizar esta r 1i ién, la red es p ialmente mfs

poderos}\ y con porcentajes de emror bastante mfs pequefios que sin retroalimentacién.?

2 la idea se nos ocurrié originalmente a raiz de trabajos anteriores con una
Memoria Asociativa Bidireccional, la cual hace uso de la retroalimentacidn. Wo
obstante, posteriormente nos dimos cuenta que en el articulo de Alvin Surkan y
Liping Di, de la Universidad de Nebraska, proponian esta misma idea.
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distaxiéia :

4 @8 el j-ésimc bit de la’palabra’ ‘
‘450 bits;

-
Algoritmo de entrenamiaento de la MDE.

A continuacién mostramos diversos ejemplos del comportamiento de Ja Memoria
Distribuida Esparcida para el reconocimiento de patrones. El simulador de la MDE que obuvo
los resultados presentados fué hecho por A. Enrfquez y A. Tokun Haga para demostrar la

funcionalidad y potencia que ofrece este modelo para este tipo de tareas,
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Sc entrenaron cuatro patrones de 64 bits, de esta manera el tamafio de palabra de
memoria, de direccién de referencia y de direcciones de localidades fué de 64 bits. Un radio de

15 bits y un total de 250 direcciones.

Geretar dis. DONLTINTO Parwalrs Cloiticar Poris Fin

GEETY
iz F.

Grerw dir, UOACTINO Twwelros Clsllicee itz Fin [

ot

Gurevrar 30, WRTERCIN fuwelron Cloifior Mooriy 0 I

B N B ]
Gerarar dire LONETONTME Parsalros  Clmificsr Nawrls Fin

e

¥

Palfon

Ilustracién 30. Ilustracién 31.

Después de hacer una sola presentacién de los cuatro patrones a la red, se intentd
recuperar el pawrén "S" deformado. El resultado se presenta en el esquema. El patrén izquierdo

representa la entrada y el derecho la salida de la MDE,
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Como se pucde notar la red llega a una solucién errénea. No obstante, volvimos a entrenar

cl patr6n, obteniéndosc ¢l resultndo siguiente.

Patron 1

Ilustracién 33,
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A pesar de que el resultado anterior fué correcto, no tuvimos éxito al tratar de reconskruir
el patrén "hombre" ¢l cual habfa sido deformado invirtiendo algunos bits. Ademds de obtener
nuevamente una solucién espuria, el sistema entré en un "loop” (o ciclo) ya que no encontré
algin estado estable y al retroalimentar la salida se obtenfa nuevamente la entrada original; ent
otras palabras, la entrada X produce Ia salida Y, y 12 entrada Y (que salida en el estado anterior)
produce Ia salida X. Desde el punto de vista de la dindmicz del sistema, la red no encontrd un
estado estable de mfnima energia y por tanto oscilaba de un posible estado minimo a otro que

parecfa tener igual posibilidad.

et —|
Ilustracién 34.

La manera de resolver este problema fue entrenando mds a la red. La siguicnte tabla
muestra ¢l mimero de presentaciones totales de cada pawrdén para que la wviera un

comportamiento aceptable, el cual s¢ ejemplifica con las ilustraciones posieriores.
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PATRON PRESENTACIONES
E 2
1 2
s 3
HOMBRE 3

Ilustracién 35.

1strac6n 36.
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Fin

Ilustracién 3 "

4,2.1 Modelo Neuronal de un Memoria Distribuida Esparcida

A través de 1a analogfa con una RAM, es tal vez 1a manera fécil explicar la estructura de
una MDE, no obstante también se puede describir como una red neuronal de tres capas
totalmente conectada y con alimentacién hacia adelante, es decir, como un perceptrén de tes

capas, Una modelo neuronal equivalente para la MDE se muestra en la figura.

La capa inferior es donde 1a direccién de referencia es dadn; esto es, hay un nodo en estn
capa para cada bit de ln direccién de referencia. Estos nodos tienen un valor de 1 o -1

dependiendo de si el correspondiente bit de 1a direccién de referencia es 1 o es O.

Las conexiones entre la capa inferior y los nodos de la llamada "capa intermedia” tieren
un peso de 1 o -1. Estos pesos nunca cambian, asf, cllos determinan la direccién de las

localidades ffsicas de la memoria.
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Ilustracién 38.

Cada uno de los nodos en la capa intermedia corresponde a una localidad de memoria en
et modelo MDE. Una localidad de memoria es seleccionada si la suma de la suma de sus
entradas (esto es, el producto punto de la direccién de referencia y el vector de pesos de la
localidad) es mayor o igual a su umbral. Este umbral corresponde al radio del modelo MDE, y
la suma de las entradas es efectivamente tomando la distancia de Hamming entre la direccién de

la localidad de memoria y la direcci6n de referencia.

La capa superior es donde :ipnreccn los datos de salida, Cada nodo de la capa oculta-estd

completamente conectado a los nodos de la capa superior, Los cantadores de una localidad de
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memoria s¢ representan como los pesos de las conexiones entre la capa oculta y los nodos de

salida,

La lectura de la memoria implica colocar valores en la direccién de referencia y leer la
salida de los nodos de salida. Escribir en la memoria, por otra parte, implica colocar los valores
deseados tanto en la direccién de referencia como en los nodos de entrada;los nodos internos que

estdn activos agregan entonces ¢l valor de cada nodo de entrada ( 1 o -1) a sus pesos.

En esta forma, la MDE es muy similar a otras arquitecturas de redes neuronales. Sin
embargo para una MDE el niimero de nodos en la capa oculta es mucho méds grande que los
usados cominmente por las otras redes neuronales. Un tamaiio rzonable puede tener una logitud
de direccién y de dato de 1,00 bits el cual corresponde a 1,000 nodos en la capa inferior y en

{a superior. Esto es muy grande, pero no mayor a las capacidades de los algoritmos

T putacional les. Sin embargo, si la memoria tiene 1,000,000 de localidades de
memoria, esto corresponderd a una red con 1,000,000 de nodos en la capa intermedia, Y es aqufi
donde la MDE tiene su mayor potencial, ya que todavfa no queda claro, c6mo algoritmos

estdndares, tales como el back-propagation, pueden funcionar cuando se tiene un nimero tan

grande de unidades en la capa oculta,
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4,22 La Memoria Distribvida Esparcida como clasificador

Como hemos mencionado con anterioridad, una MDE puede funcionar ademds de
“"reconstructor de patrones ruidosos", como clasificador. De hecho, al actuar como clasificador
la memoria se hace mds resistente al ruido al no tener que obtener como salida un patrén que sea
exactamente ¢l asociado a una entrada determinada; es decir, supongamos que tenemos un patrén
sumamente deformado (“ruidoso") a la entrada de la memoria y que ésta ha sido entrenada
previamente con un nitmero determinado de patrones, entonces la salida puede ser en el mejor
de los casos el patron de salida asociado deseado, pero puede suceder también que la salida sea

un patrén "espurio” resultado de ia combinaci6n de patrones almacenados y que en muchas
ocasiones ¢s muy parecido al patrén deseado excepto que difiere en unos pocos bits®. Si el
resultado fuera este, podrfamos decir que la red ha errado en su resultado. Sin embargo, cuando

una MDE funciona como clasificador, 1a red definird como salida aquella clase que mds se

asemcje a la entrada dada de acuerdo a un previo nicnto. De esta o falla

totalmente o tiene éxito totalmente, pero no dard nunca como resultado un clase que sea ln

combinaci6n de otras dos clases. De esta el grado de resi ia al ruido se hace mucho

mayor.

Cuando la MDE tiene un entrenamiento supervisado para la clasificacién de patrones, €l

3 Aungue hemos comprobado experimentalmente gue &sto depende mucho del grade
de entrenamiento que haya tenido la red, ya que con presentar a la red
aproximadamente n veces cada patron, donde n es el numero total de patrones al
al r, la a es satisf, ia con tajes may al 85%.
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algoritmo se modifica ligeramente. Supongamos que los patrones entrenados penenec?n aun totat
de N clases, entonces el tamafio de la palabra de memoria deberd ser de N también y cada
columna del arreglo corresponderd a una clase. Durante el proceso de entrenamiento, K
direcciones se obtienen calculando la distancia de Hamming entre las direcciones de las

localidades y el patrén a al e (di i6n de refe in) per b a la clase i.

Entonces, K localidades de memoria tendrédn agregado ya sea 1 o -1 ¢n la columna i, Durante
el proceso de clasificacion, ¢l patrén a ser clasificado se compara con cada uno de las direcciones
y nuevamente K direcciones serdn seleccionadas. Las K localidades seleccionadas se suman por
columna para obtener un vector V de dimensién N (un elemento por cada suma-columna). El
patrén pertenece a la clase i si el elemento i-ésimo del vector V tiene el miximo valor de todos

o

los elementos. Si el mdximo valor es cero, el patrén p e a una clase d o lared

no puede clasificarlo entre las clases entrenadas.

Las ilustraciones siguientes muestran ¢l componamiento de la Memoria Distribuida
Esparcida como clasificador, Las imdgenes fucron tomadas del sistema desarrollado descrito en

el capftulo subsecuente.

Se entrenaron 3 sefiales de voz, correspondientes a las palabras "estella", "galaxia” y
“universo" digitalizadas y tomando un total de 512 muestas por palabra. El entrenador fué un
hombre, pero como veremos posteriormente, este sistema ha demostrado tener la capacidad de

reconocer seiiales de voz con independencia del parlante.
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El nimero de entrenamientos necesarios para lograr un porcentaje de reconocimiento
aceptable fué de 3 entrenamientos para cada patrén de voz, lo cual es congruente con el modelo
matemdtico presentado en el capitulo V seccion §5.4. Segin este modelo, se necesitan n?

entrenamientos para n patrones de voz a reconocer.

BRI TS

s Chesalica ferorta Fun
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Paudn a reconocer:  Galaxia Patrén a reconocer:  Estrella
Pawrén reconocido:  Galaxia Patrén reconocido: Estrella
Habla: Hombre Habla: Hombre

Ilustracién 43.
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Patrén a reconocer:  Universo Patr6n a reconocer:  Galaxia
Patrén reconocido:  Universo Patrén reconocido: Estrella
Habla: Mujer Habla: Mujer

! PO S O B
Ilustzracién Ilustracién 45.

Nétese que atin cuando el entrenador fué un hombre, al hablar la mujer también reconoce
la sefial, aunque no con el mismo porcentaje. Para aumentar el grado de reconocimicnto cs

suficiente con hacer un entrenamiento mixto un poco mds exhaustivo.

La idea mds importante de la Memoria Distribuida Esparcida es que muchas localidades

participan en una operacién de escritura con lo cual la informacién almacenada queda distribuida
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en la toda ln ia y no se ra localizada en un solo lugar®, De esta forma, si una
palabra T es almacenada en 1a direccién 8, leyendo desde la direcci6n B se obtiene 1, y lo que
es mis importante, leyendo desde una direccién x la cual es suficientemente similar a B sc

obtiene una palabra z la cual es mds similar a 7 de los que es x a B.

4.3 Conclusiones

Podemos pronosticar que el éxito o fracaso de una MDE dependerf en primer término de la
correlacién que exista entre el patrén a almacenarse y el conjunto de direcciones de localidades

de la memoria.

A pesar de su aparente sencillez, ha demostrado que es un modelo muy poderoso, y en
muchas ocasiones funcionando ain mejor que los tradicionales modelos neuronales, en tareas

relacionadas con el reconocimiento de patrones.

En el capfiulo sigui cémo utili s esta memoria para ¢l disefio ¢

implementacién de un sistema "real" capaz de clasificar sefiales de voz pura palabras nisladas,
P p pura p:

Y Se ha demostrado que en el cerebro aGn cuando existen cilertas regiones
asociadas a tareas especificas y totalmente determinadas, existe una redundancia de
informacién t£al, que al no encontrase la informacién centralizada en un solo lugar
del cerebro, hace que el cerebro sea relativamente resistente a pequefos averSas.
Asi si algunas cuantas neuronas se mueren o dafan, no afectar&n significativamente
al comportamiento global de la red de neuronas y la informaclén que ellas

aban o San no se perderA tampoco.
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DISENO DE UN SISTEMA PARA EL
RECONOCIMIENTO DE VOZ

5.1 Introduccién

Tomando en cuenta la complejidad que involucra el reconocimiento del lenguaje natural, y
la gran importancia que representa cl realizarlo de forma automdtica por alguna méquina, se

disefié e implement6 un sistema por medio del cual se esperaban obtener resultados satisfactorios

en cuanto a idad de reconecimiento, y que ademds fuera préctico, fdcil de manejar, sin

utilizar tecnologfa muy compleja y sobre todo sin incurrir en grandes costos.

Es cierto que este problema ya ha sido tratado en muchas ocasiones pero con ideas y
herramientas convencionales y generalmente costosas. De esta manera el sistema desarrollado
tiene como caracteristica el no utilizar tales conceptos, permitiéndonos asimismo obtener
adecuados porcentajes de reconocimiento no muy lejanos de los obtenidos por los sistemas

anteriores.'

El sistemn estd integrado por dos subsistemas principales, una etapa de hardware (circuito

Para mayor detalle, reflérase al capfitule I Historla y antecedentes del
reconocimiento del lenguaje.
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electrénico que es una interfase entre el humano que habla y la computadora que recibe la sefial

de voz ya digitalizada) y owra de software (simulador de un memoria distribuida esparcida),

5.2 El circuito electrénico

Un circuito electrénico (hardware) obtiene y transforma la sefial de voz para ser manipulada
por una computadora mediante diferentes algoritmos y técnicas cemputacionales (software), La
figura siguiente muestra, utilizando un diagrama de bloques, cada uno de los médulos que

constituyen nuestro sistema para el reconocimiento de voz.

)
SENAL ETAPA DE CONVERSION
DE yDZ POTENCIA AAINAL.-DIC.

Ilustracién 46.
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52,1 Seiial de entrada

La seiial de entrada consiste en una sefial elécirica continua que se obtiene al pasar a través
de un transductor (micréfono) una sefial de voz. La sefial eléctrica representard entonces la
amplitud y frecuencias caracterfsticas de la sciial de voz en cuestién. Cabe hacer notar ql;e
depende en mucho la calidad de la sefial de entrada de la calidad e impedancia de! micréfono,
ya que para un micr6fono de mala calidad Ins deformaciones de la seiial de salida con respecto

a la sefial de voz de entrada al micréfono pueden ser muy grandes.

5.2.2 Etapa de amplificacién de Ia sefial

Debido a que la sefial elécirica obtenida tiene una amplitud muy pequeiia, y por ende, no €s

posible manipularla, es necesario amplificarla y proporcionarle una g ia en corriente.

La sefial fue amplificada aproximadamente cien veces, de tal manera que <l valor midximo
de la seial de entrada fuera de cinco volts {5 V, corriente de directa). Este valor miiximo fue
determinado por las especificaciones eléctricas del circuito integrado utilizado para la conversién

anal6gica digital (A-D) de la seial.
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5.2.3 Conversién analégica-digital

Para esta etapa, el valor méximo de la sefial recibida deberfa ser aproximadamente 5 volts,
para poder ser transformada a una sefial digital con una resoluciénr de ocho bits, Esto se debe a
que el valor de salida proporcionado por el convertidor es una relacién entre el valor de
referencia (fijo e igual a 5 volts) y la sefial de entrada, de esta forma, el valor mdximo teérico
que pudiese ser obtenido serfa de 1. No obstante, con ocho bits el méximo valor que se puede
obtener es 0.9961, es decir, adn cuando la sefial de entrada se mayor o igual a 5 volts, el valor
resuitante nunca podr{ llegar a formar la unidad. Por todo 1o anterior debe tomarse en cuenta que

se estd incurriendo en un error debido a la resolucién misma del circuito integrado utilizado.

Por ofra parte, fue necesario determinar el nimero de pumtos at cual tendda que ser

discretizada la sefial de voz, de tal manera que fucran los puntos suficientes para tener una

P i6n (y posteri digital) de la seilal anal6gica de entrada, pero

A K

asimismo no tantos como para que el tiempo y todos los demés recursos utilizados en su

i6n se incr d iado. Por tanto, se determiné a través de numerosas pruebas

que 512 puntos eran adecuados.

Finalmente cabe mencionar, que el temporizador utilizado para la sincronizacién de la
conversi6n oscilaba a una frecuencia de 10 KHz. Esta frecuencia se obtuvo aplicando el Teorema

de Nyquist, ya que partiendo de la premisa de que ¢l ancho de banda de una sefial de voz es de
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20 Hz - 4 KHz, entonces la frecuencia mfnima para la digitalizacién viene dada por:

fnin-d.lr = z'fm-mlog

= 2+4KHz = 8KHz

De esta manera, una frecuencia de muestreo de 10 KHz resulté adecuada para nuestros

propositos.

5.2.4 Multiplexaje

La informacién de la sciial de voz una vez digiwlizada, se pasa a la computadora a través
del puerto paralelo, Este puerto consta de tres puertos 16gicos de 8 bits cada uno. El puerto de
salida estf constituido por los pines 2-10, el cual se ocupé para transmitir sefales de control de

Yy

la putadora al circuito el mientras que el puerto de entrada por medio det cual Ia

informacién es ransmitida del circuito a la computadora, estd integrado por los pines 10-13 y
el 15. Como se observa, solo 5 bits pueden ser manipulados para la entrada ya que los otros 3

(los menos significativos) son implfcitos y tienen un estado de 1 16gico.

Es precisamente por esta causa que fue necesario hacer uso de un multiplexor para que se

pudieran pasar & la computadora los 8 bits que proporcionaba el convertidor anal6gico digital.
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De esta manera, se transmit{an primero los 4 bits m4s significativos y posteriormente los 4 menos

significativos,

Una vez lefdos los 8 bits, se obtienc su representacion en base 10 y a-dicho nimero s¢ le
divide entre 256 para obtener el valor que representarfa la relacién del valor de sefial de entrada
entre ¢! valor de referencia (5 volts), esta operacién ofrece el mismo resultado que convertir los

ocho bits {tomdndolos como una idad fraccionaria) a su valor decimal (fraccionario).?

5.3 Anilisis de los datos y simulacién de MDE

5.3.1 Andlisis en frecuencia

Los 512 puntos obtenidos de Ia digitalizacién de la sefial fueron empleados por tres diferentes

algoritmos que proporcionan la representacién de la seiial en el dominio de la frecuencia:
a) Transformada Répida de Fourier (FFT)
b) Transformada Répida de Hanley (HT)

¢) Transformada Répida de Haar (HrT)

Como ya se ha mencionado en capftulos anteriores, el andlisis en frecuencia de una sefial es

? Ver apéndice T para su demostracién.
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una herramienta muy poderosa para determinar cualidades y caracterfsticas particulares de una
sefinl (propiedades que en el dominio del tiempo en muchas ocasiones no se pueden observar ni

mucho menos definir). Es por ello que se decidi6 analizar I sefial con estos diferentes métodos.

Tanto la transformada de Fourier como 1a de Hartley son adecuadas para sefiales de tipo
analdgicas, y adn cuando proporcionan €1 mismo espectro (siempre y cuando de la transformada
directa de Hartley se obtenga una funcién de potencia’), la segunda resulta ser bastante més

ripida cuando se tiene una gran cantidad de datos (mayor a 256 puntos).

La transformada de Haar en cambio, es adecuada para el andlisis de sefiales digitales, Y
como nuestra sefial analégica de voz sufri6 una transformacién al ser digitalizada, en primera

instancia resultarfa mejor el utilizar tal tipo de wransformada.

Por otra parte el método de codificacién utilizado para trasladar la informacién a 1a primera
capa de 1a MDE,como veremos en el siguiente punto, tienc caracterfsticas que hacen que sea
también la transformada de Haar la mds adecuada para este propésito. A continuacién se
muestran algunos ejemplos de la representacién en el dominio de la frecuencia obtenida por los

diferentes métodos para una misma sefial de voz.

El siguiente esquema muestra una sefial de voz (en el dominio del tiempo), el niimero de

muestras tomado en consideraci6n para su digitalizacién fue de 512, ya que esta cantidad de

? ver capitulo IT Técnicas de andlisls y procesamiento...
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puntos demostré ser suficiente para una buena representacion de Ia sefial y no involucraba, por

otra parte, demasiado tiempo para su andlisis. La palabra en consideracién es Marze,

LLLaMARTY
T T T A L
Tlustracién 47, Palabra: Marte.

El espectro de la funcién anterior utilizando la Transformada R4pida de Fouricr cs el

siguiente:

Tlustracién 48. Espectro: FFT
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Por ot parte la Transformada Directa de Hartley muestra el siguiente espectro:

Ilustracién 49. Espectro: Hartley

Al obtencr el Bspectro de Potencia de la transformada anterior se obtiene...

[0 = eelet_op!
Tustraci6n 50.
_ Espectro: Potencia Hartley
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... Que es preci el mismo que se obtiene por medio de la Transformada Répida

'3

de Fourier, pero con un tiempo de célculo bastante menor,

La ecuacidn para obtener el Espectro de Potencia a partir

de la Transformada Directa de Hartley de una sefial, se define por:

P=[(F + £, 20"
donde:
i=1.02
n = niimero de espigas en el espectro

f, = componente x-€sima del espectro

Finalmente la Transformada de Haar de la misma seiial tiene el este espectro:

T VT2 LTI CRAR

Tlustracién 51. Epcanr
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Para ejemplificar avin més todo lo anterior se muestran las transformadas obtenidas para otra

seflal de voz, la palabra Mercitrio.

(0 77 T I0 ) IR L 341 I s !&m-nxv—"rz;nnuum»n-.l.‘.-;-
Tlustracién 52, Palabra: Mercurio Tlustracién 53, Fourier-Hartley

) ) . - " .
M2, : : T IO ST A, SIS

M1 XN W 7R Y. CUN - W .5 i Y vy
Tlustracién 54. Hartley Directa Tlustracién 55. Haor

5.3.2 Codificacién

El método para la codificacié isti6 cn climinar todas lias fi ias que tuvieran

q
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una fuerte ingerencia sobre la sefial ya que ¢stas son generalmente caracterfsticas propias de la

persona que habla y no propiamente de I palabra pronunciada.

Por otra parte también se eliminaron aquellas frecuencias cuya amplitud fuera muy baja ya
que por lo general, cstén asociadas al ruido producido por el ambiente, el micréfono y sobre todo
a las diferencias que existen entre la pronunciacién de una persona a oira, Por consiguiente las
frecuencias intermedias, son las que representan las caracterfsticas esenciales de l1a palabra
pronunciada, lo cuval es lo que se espera reconocer. Para obtener lo anterior fue necesario
establecer dos umbrales que determinaran que espigas del espectro se consideraban y cuales se

eliminaban,

A las espigas eliminadas se les asignaba un valor de cero dentro de un arreglo de bits, de tat
forma que cada elemento de! arreglo binario {(que serfa nuestro patrén) correspondiese 4 cada una
de las espigas del espectro es decir, la espiga i-ésima corresponde al bit i-ésimo del arreglo. Las
espigas no climinadas, se les asignaba un valor de uno dentro del arreglo de bits; por lo tanto,
toda la informacién necesaria para la clasificacién de la sefial por la red neuronal consiste

tinicamente de un arreglo de ceros y unos.

Como se puede observar el andlisis de la seiial se basa en transformar una sefial de su
representacion temporal a una representacién espacial, de esta farma, se estdn eliminado
inconvenientes como el defasamiento en el tiempo y variaciones en amplitud que una misma

sefial de voz podrin sufrir ol ser pronunciada por diferentes personas y en diferentes
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circunstancias.

Para obtener el valor de los umbrales, se tyvieron que realizar una gran cantidad de pruebas,
para finalmente detlerminar que Jos valores mds adecuados eran, para el umbral superior cl
noventa porciento del valor miximo de las espigas del espectro, y para el umbral inferior, ¢l diez

porciento de ésta.

Cabe mencionar que para obtener Ia espiga de mayor valor no se tomé cn cuenta la
componente de directa de Ia sefial (es decir, cuando se tiene una frecuencia igual a cero), ya que
esta componente al tener un valor mucho mds grande que el de las demds, afectaba ¢l ndmero
de espigas que pudicran estar dentro de los umbrales, y por ende, aguellas sefeccionadas no

representaban realmente Jas caracterfsticas propias de 1a palabra analizada.

Los valores de los umbrales fueron determinados por medio de las siguientes ecuaciones:
Umbral e = 0.9 * max {F}.
Umbral o = 0.1 * max {F}

donde F = {f), 5, .., £}
Las siguientes figuras ilustran, de manera mds clara, como los umbrales determinan las

espigas que se eliminan y cuales son fas que se incluyen denvo de los limites, La palabra

ejeinplificada es Venus.
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Ilustracﬁn 56. Palabra Venus

~

Umbral Suparior Umbral Suparier

Umbral Infertor
Umbral Interlar

i‘I‘Ill‘r LT
» 0 3 oro 1 v { ownioy ¥ 5
Ilustracién 57. Fourier-Hartley llustrncidn 58. Haar

5.3.3 Clasificacién por medio de red neuronal MDE
(Memoria Distribuida Esparcida)

Para la etapa de clasificacién utilizamos una red neuronal basada en el modelo de P,
Kanerva, Memoria Distribuida Esparcida‘, 1a cual esta encargada de clasificar las diferentes

palabras, de acuerdo a la informacién que se le introduce. Esla red tiene Ja capacidad de poder

¢ Refiérase al capftulo IV Memoria Distribuida Esparcida.
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“aprender” conforme se le va "enseitando” diferente informacién o patrones.

La informacitn aprendida al estar distribuida en la totalidad de 1a red proporciona mayor

potencial en su manipulacién, y es preci esta caracterfstica la que empleamos para el

reconocimiento del lenguaje natural,

Nuestro modelo de Memoria Distribuida Esparcida actia de la siguiente forma:

La primera etapa consiste en un proceso interactivo de aprendizaje, nl cual llamaremos

Aprendizaje Supervisado, por medio del cual se le muestra a la red las caracterfsticas ya extrafdas

de cada palabra. Denomi Aprendizaje Supervisado at hecho de guiar cuales son aquellas
palabras que debe aprender y el orden en que debe hacerlo (es decir, el entrenamiento no es un

.

Proceso automatico).

La forma en que 1a red neuronal va aprendiendo los diferentes patrones mostrados, posee

fsticas muy particul que la hacen diferente de otras redes, y que en nuestro €aso,

consideramos se adecuan bastante a las idndes del imi de voz.

La siguiente etapa serd 1a de clasificacién de una sefial, la cual comno ya se ha mencionado
consistird inicamente de un patrén binario, La red tratard de clasificar tal patrén de acuerdo a
fo que se le ha ensefiado. Por tanto, el ameglo de bits serd 1a vnica alimentacién que se le

propotciona a la red, tanto en Ja etapa de entrenamiento como en la de clasificacién.
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5.3.3.1 Etapa de aprendizaje

De un total de m direcciones (cada direcci6n formada por un arreglo de k bits) se
seleccionan todas aquellas que se encuentren alrededor de un radio de n bits de distancia
(distancia de Hamming) comparado con nuestro patrn de referencia (que es e! arreglo binario

Ticdard,

obtenido por la codificacién de 1a palabra p inda). En las | de memoria asociadas

a estas direcciones, se escribe la informaci6n contenida en el patrén de referencia, quedando 1a
informacion distribuida y esparcida en toda la memoria, o mejor dichz; en los pesos que conectan
la capa de entrada de esta red neuronal con la capa i}nxcrmcdin. Por tanto, al ir mostrando
. diferentes patrones a Ia red, nlgllmns caracterfsticas se reforzarén al irse reescribiendo sobre las

mismas direcciones y muchas otras se escribirdn tnicamente una vez en otras direcciones.

5.3.3.2 Etapa de clasificacién o reconocimiento

Ahora, para recuperar la informacién, nuevamente seleccionamo
direcciones, semejante a la manera anterior, torando en cuenta un nuevo patrén de referencia
(et pardn que se desea clasificar o reconocer), entonces en las localidades de memoria asociadas
a tales direcciones se obticne que clase es la que tienc mayor ingerencia de acuerdo a las

caracterfsticas de este patrn,
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Si la clasificacién no era satisfactoria entonces, se volvia a la etapa de entrenamiento
supervisando cuales eran las palabras que se le debfan entrenar mis a la red puesto que no las
habfa aprendido lo suficiente como para reconocerlas o las habfa perdido al tener mayor
ingerencia otras palabras, cuyos patrones s almacenaban en més localidades de memoria de
acuerdo a sus camcterfsticas y su correlacién con el mapa de direcciones en, y por tanto, son -por

decirlo de alguna manera- aprendidas con mayor rapidez.

El signiente cuadro representa esqueméticamente el funcionamiento a grandes rasgos de la

Red Neuronal Clasificadora.

PATRON DE RADIO CLABES A RECONOCER
REFERENCIA 123 456 7

1 Ol apouain
U1

e we fLiidil

HEMOIIA
DISTRIBUIDA

1idiilill
13Lli111d
1111i1dd

wmuoOop-=mOn

BMECCIBNES
DE AEFERENCIA  SUMA OE PESOS

maxmo vator 31313311

CLASE ASOCIADA

Tlustracién 59.
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5.4 Disefio experi paraelr i de voz
Para determinar el comportamiento del si se realizé un diseiio experimental que
consistfa en determinar los porcentajes de reconocimicento dados los sigui grados de libertad:

el mimero de clases o palabras, si la fase de entrenamiento era supervisada por un hombre, por
una mujer o por ambos, si 1a clasificacién, asimismo la realizaba un hombre, una mujer o los dos,
y finalmente el nimero de entrenamientos supervisados necesarios para obtener un porcentaje de

reconocimiento satisfactorio®.

Después de realizar una serie de pricbas, pudimos identificar cuales eran los pardmetros
involucrados y que valores les correspondfan, Asf, se defini6é que la distancia médxima que debiese
existir entre ¢l patrén de referencia y cada una de las direcciones de la MDE debfa ser de 25 bits,
el arreglo binario que constitufa tanto al patrén de referencia como a cada una de las direcciones
deberfa ser de 64 bits, 1a longitud de las localidades de memoria dependfan del niimero de clases
o palabra que se¢ quisicran clasificar o reconocer, y finalmente, los umbrales quedarfan definidos

de acuerdo a los valores anteriormente mencionados.

" 3 Utliizamos 1a palabra .mtufacmrw considerando que con pocos pasos de s¢ obienfan p
de enyp , Sup a1 80 %.
Conun mxmcro mayor de i clp ije de I seil pero es cvidente que

ia cantidad de recursos utilizados lambién aumenta, y en muchas ocasiones por mas que sc siga entrenando a la red el
porcentaje de reconocimiento no aumenta significalivamente. De ests manera delerminamos, a través de diversas
observaciones y cxpcrimcmns, que ¢l punio ideal (es1o cs, cuando Ia relacién entre ¢l nimero de entrenamicntos y el

je de cs i :s cumdo s¢ neccsum relativamente pocos pasos de entrenamiento y s¢
obliencn p jes de i P aunp je fijo por nosotros establecido, que fue precisamentc det
80 %.
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TABLA DE RESULTADOS
RECONOCIMIENTO DE VOZ UTILIZANDO
UNA MEMORIA DISTRIBUIDA ESPARCIDA

PARAMETROS

No. de Entrena Prueba | Reconoc Entr iento R
Clases (%) Supervisado® (%)
1 Hombre Hombre 100 100
Hombre Mujer 100 100
Mujer Mujer 100 100
Mujer Hombre 100 100
Mixto Hombre - 100
Mixo Mujer, - 100
2 Hombre Hombre 100 100
Hombre Mujer | 100 100
Mujer Mujer 95 95
Mujer Hombre 90 90
Miato Hombre — 100
Mixto Mujer - 100
3 Hombre - Hombre 83 8 Pasos 87
Hombre Mujer k£) 8" 80
Mujer Mujer b i} 7" S0
Mujer Hombre B 7" a3
Mixio Hombre — n- 87
Mixio Mujer - " 87
4 Hombre Hombre 58 12 Pasos 88
Hombre Mujer . 50 12 - 15
Mujer Mujer 80 0" 90
Mujer Hombre 63 10" 68
Mixto ‘Hombre — 19" 80
Mixio Mujer o 19 " 75
5 Hombre Hombre 70 11 Pasos 78
Hombre Mujer 48 - 60
Mujer Mujer k73 1n - 76
Mujer Hombre 60 n- 82
Mixto Hombre - 25" 82
Mixto Majer o 25 - 88
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TABLA DETALLE.PARA UNA CLASE®

Clase Entrena Prueba Reconoc Eatr R

(%) Supervisado® (%)

1 Hombre Hombre 100 100
Hombre Mujer 100 100

Mujer Mujer 100 100

Mujer Hombre 100 100

Mixto Hombre - 100

Mixto Mujer - 100

TABLA DETALLE PARA DOS CLASES®
Clase Entrena Prueba R Entr iento Reconoc

(%)" Supervisado® (%)

1 Hombre Hombre 100 em 100
Hombre Mujer 100 100

Mujer Mujer 100 100

Mujer Hombre 90 90

Mixto Hombre 100

Mixto Mujer 100

2 Hombre Hombre 100 100
Hombre Mujer 100 100

Mujer Mujer 90 90

Mujer Hombre 90 %0

Mixto Hombre - 100

Mixto Mujer - 100
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TABLA DETALLE PARA TRES CLASES®

Clase Entrena Prueba Reconoc Entrenamiento Reconoe

(%) Supervisado® (%)

1 Hombre Hombre 80 2 Pasos 80
Hombre Mujer - 100 80

Mujer Mujer 50 2 Pasos 100

Mujer Hombre 50 2%

Mixto Hombre - 3 Pasos 90

Mixto Mujer 80

2 Hombre Hombre 80 2 Pasos 9
Hombre Mujer 90 90

Mujer Mujer 80 2 Pasos 80

Mujer Hombre 80 80

Mixio Hombre - 4 Pasos 80

Mixto Mujer .- 100

3 Hombre Hombre 90 4 Pasos 9%
Hombre Mujer 30 70

Mujer Mujer 90 3 Pasos 90

Mujer Hombre 90 80

Mixto Hombre - 4 Pasos %

Mixwo Mujer - 80
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TABLA DETALLE PARA CUATRO CLASES®

Clase Entrena Prueba Reconoc Entrenamiento Recenec

(%) Supervisado® (%)

1 Hombre Hombre 100 2 Pasos 100
Hombre Mujer 90 100

Mujer Mujer 100 2 Pasos 100

Mujer Hombre 50 50

Mixto Hombre - 3 Pasos 100

Mixto Mujer --- 100

2 Hombre Hombre 80 3 Pasos 100
Hombre Mujet 20 80

Mujer Mujer 70 3 Pasos 100

Mujer Hombre 60 90

Mixto Hombre --- 3 Pasos 70

Mixto Mujer ane 70

3 Hombre Hombre 30 3 Pasos 80
Hombre Mujer 10 70

Mujer Mujer 70 2 Pasos 80

Mujer Hombre 60 60

Mixto Hombre - 7 Pasos 60

Mixio Mujer - : 70

4 Hombre Hombre 20 4 Pasos 70
Hombre Mujer 10 50

Mujer Mujer 80 3 Pasos 80

Mujer Hombre 80 0

Mixto Hombre - 6 Pasos %0

Mixto Mujer --- 60
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TABLA DETALLE PARA CINCO CLASES®

Clase Entrena Prueba | Reconge Entrenamiento Reconoc
(%) Supervisado® (%)
1 Hombre Hombre 100 2 Pasos 100
’ Hombre Mujer 50 100
Mujer Mujer . 90 2 Pasos 90
Mujer Hombre 80 70
Mixio Hombre - 3 Pasos 90
Mixto Mujer —- 100
2 Hombre Hombre 90 2 Pasos 920
Hombre Mujer 70 70
Mujer Mujer 90 2 Pasos 80
Mujer Hombre 90 90
Mixto Hombre - 5 Pasos 80
Mixto Mujer - 100
3 Hombre Hombre 50 2 Pasos 70
Hombre Mujer 30 10
Mujer Mujer 80 3 Pasos 50
Mujer Hombre 40 70
Mixto Hombre - 6 Pasos 80
Mixto Mujer - 80
4 Hombre Hombre 40 3 Pasos 60
Hombre Mujer 30 70
Mujer Mujer 40 2 Pasos 80
Mujer Hombre 40 90
Mixto Hombre - 7 Pasos 80
Mixto Mujer —- 90
5 Hombre Hombre 70 2 Pasos 70
* | Hombre Mujer 60 50
Mujer Mujer 60 2 Pasos 80
Mujer Hombre |, 50 90
Mixto Hombre - 4 Pasos 80
Mixto Mujer - 70
OBSERVACIONES:

a Porventaje de reconocimiento sin entreaar 1a red neutonal, esto ¢, dnicamente pretentando cada patrén de voz una sofa ver

b, El nimeeo de pasce do entrenamienta mostr ado, e+ of Gotal, es decs la inicial do de vox  la red meuronal.

€. Las tablas delalle, muestran cuantas veces fué entrenado cadn palrén de una clase, ya que & ndmero de entrenamientos necesario no fud igual para
<1da uno de dtos.
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5.5 Analisis de resultados

De acuerdo con los datos presentados en las tablas anteriores, podemos estimar, extrapolando
tales datos, el comportamiento general del sistema, utilizando para ello herramientas mate maticas

y estudisticas,

El méiodo utilizado fue €l ajuste de curvas, esto es, ajustamos una funcién que se acople lo
mejor posible a los datos experimentales obtenidos. De tal forma, se usé un ajuste de curvas
obtenide por Regresién Polinomial y por Mfnimos Cuadrados {que en realidad es una Regresién

Lineal, caso particular de la Regresién Polinomial).®

Se probaron cinco diferentes tipos de funciones, las tres primeras obtenidas a través det
método de Regresién Lincal (Mfnimos Cuadrados), mientras que las otras dos se obtuvieron

aplicando Regresi6n Polinomial. Los tipos de funciones son:

A. Lineal y=aX+s
B. Exponencial y =™
C. Potencia y =P

D. Pol. 2do. grado  y = o +bX +¢

E.Pol. 3er. grado  y =X’ +5X° 4 X 44

® ver apéndice HI para mds informacién.
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La siguientes tablas, muestran los di tipos de funci que se trataron de ajustar

a los puntos obtenidos experimentalmente para cuando el parlante fuese un hombre, una mujer

o ambos, asf como su "grado de ajuste” definido por el coeficiente de cormrelacién.

Curvas de Ajuste para datos de Hombre

Tipo Funcion Coeficiente
de de

Funcién y = f(x) Correlacion
A 61190 - 107857 093

B og1s3e 0.957

C T sk 0.96
D Los9sk” - 24166X + s.0071 0.984
E 02414X7 - 22813K° + 93282X - 7.1428 0.993

Curvas de Ajuste para datos de Mujer

Tipo Funcion Coeficiente
de de

Funcitn y = f(x) Correlacién
A S6310X - 97143 0.939
B [ i 0.938
C 0.8067X 0 0.963
D 0610X° - 21369X + 3.2321 0.982
E 0.1439K° - 1.1482X° + 55360X - 4.1428 0.987
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Curvas de Ajuste para datos Mixtos

Tipo Funcion Coeficiente,
de de
Funci6n y = f(x) Correlacién
A TR - 91186 0.976
B 200€° 0.896
C 17616K T 0988
D 0.5952K” + 1T - 025 0989
E 01365X” - 1918K” + 9s012X - B 0.993

Como se puede observar en 1a tablas anteriores, el sistema se comporta d¢ manera regular,

en los tres casos (para datos de hombre, de mujer y mixtos), ¢s decir, las curvas. siempre tienen

un “"grado de ajuste” de acucrdo al siguiente orden:
Y

1. Polinomio de 3er. grado ...  Mejor

2. Polinomio de 2do. grado ... )

3. Funcién de potencia v

4. Funcién Lineal 4

5. Funcién Exponencial v Peor”

7 Solo en los talos para hombre, sc invierte el orden de 1a funcién exponencial y de 1a lineal, ya que esta dltima se

ajusta mejor para estos datos.

159



Sin embargo, a pesar de que el polinomio de tercer grado, tiene el mejor ajuste (y mientras
més elevado sea el grado del polinomio el ajuste se ird perfeccionando)®, no proporciona gran
ayuda para tratar de definir el comportamiento del sistema, ya que cabe recordar que los métodos
de ajuste de curvas son sumamente eficientes para 1a interpolacidn, es decir, para obtener valores
de puntos que aunque no estdn definidos en los datos observados, sf caen dentro del rango de
éstos. No obstante, el ermor en que se incurre al tratar de hacer una extrapolacién (obtencién de
informaci6n a partir de datos que estdn fuera del rango comprendido por los datos observados)
¢s muy grande y se incrementa mds alin cuando se utilizan funciones que varfan rdpidamente;

tal es el caso de la funcién exponencial y ¢l polinomio de grado wes o mayor,

.

q

Por otra parte, experimentalmente hemos observado que la ia del comportamiento del

sistema es mucho mis hacia un polinomio de segundo grado que a uno de tercero o mayor.

Finalmente, también hermos observada que el comportamiento aparente del sisterna es regular,

es decir se comporta de manera j para ci emej ya que como se puede

visualizar en las tablas, las ecuaciones para cada uno de los tipos de funciones son muy parccidas

v ol

{coeficientes con valores muy parecidos) y asimismo, los coefici de correl ]

® El palinomio para el cual se luvo un ajuste perfecto (con un cocficiente de comelacién igual a uno), se obuvo
wiitizando una interpolacidn de Newton, el cual para los res casos resultd ser un polinomio de séptimo grado.
Para el primer caso, con los dutes de hombre, s muestra el polinomio obtenido:

0.0246x™-0.7638x"+9.6138x*62.93x*+228.7472x>-455.8055x*+458.1142x-176
No obstanie que ¢l gjuste tiene un coeliciente de correlacién perfecto, el grado de ervor en ¢l que se incurre al

interpolar ¢s bastanic grande, pero 1o es mucho mds al tratar de extrapolar informacién, ya que 1a variacién de la funcién
es sumamente rdpida, :
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a cada upa de estas funci son también muy j independientemente de que los datos

provengan de un hombre, de una mujer o de ambos.

Por todas estas razones, concluimos que un polinomio de grado dos, podria modelar

4

aproxi te el comportamiento 1 del sistema.

Las subsecuentes gréficas muestran el ajuste hecho con los polinomios de 1a forma y = «x*

+ bX + ¢, que son precisamente los correspondientes a las tablas antes descritas.

Entrenamiento Hombre
Clases vs Entrenamientos

L L

Tlustraci6n 60.
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Entrenamiento Mujer
Clases vs Entranamiantos
Jpr——
wt
.
TNustracién 61.

Entrenamiento Mixto
Clases v8 Entrenamientos

Otretamionton

2

ol

Clases
= Winte

Tlustracién 62.

162



Clases vs Entrenamientos

Ertrerantenton

Reconocimiento de Voz

& 8B 8 & 8 8

—_—— T

Cluses
== Honbre  —= fuer -8~ Hisle

Tlustracion 63.

Clases vs Entrenamisntos

Latmnsmentes

Curva de Ajuste (Datos Hombore)

Clages
& Ostes Datenidos - Curvy du Ajuite

F{x} = 1060 x™2 - 8418 x =+ 8107

Tlustracién 64.
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Curva de Ajuste (Datos Homore)
Clases vs Entrenamisntos

Entpensniontos
"
m
m |
ml

'

[} 3 " i 3 a3

Clases
5 Dates Bitenider  —— Curva ds Asuste

Fix) = 1068 x™2 - 3418 x + 8107

llustraci6n 65.

Curva ds Ajusts (Datos Mujer)
Clases vs Entrenamientos

Entyenanluates
»

R
mp
"
.
0 [
Clasmn
B Oates Gtterides  —— Curva da Arsts

F(x) = 0868 x™2 - 21838 x + 8282

Tlustracion 66,
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Curva de Ajuste (Datos Mujer)
Clases vs Entrenamientos

Catranamianton
o

s

"

' s u 13 kS ko
Qi

3 Cotos Duteridos  —— Curva du Ajuste

Fix} = 0.883 x"2 - 2186 x ~ 3,282

Tustracién 67.

Curva de Ajuste (Datos Mixtos)
Clases vs Entrenamientos

fatrenantentiss

Clages

® Dutos Gstwites  —— Curvy da Ajuste

Flx) = 0.695 "2 - 1738 x - 0.2b

Tustracién 68.



Curva de Ajuste (Datos Mixtos)
Quases vs Entrenamientos

Dnérenanisntes
EY

ml
e
w
w ]
= a

0

. 3 ] ts n £l

Cleses
5 Diter Osteises e Tuva de Bfuste

Flx) = DEB6 k"2 - 1788 x ~0.26

iustracién 69.

Curvas de Ajuste
Cigses vs Entrenamiantos
12 Estranamiontes Cwiien)
wh
.
o
P
H
'
e ™ “a w Y ) 10
crems .
e Nordry = Hyjar  mew Piaba
ax2-bhx-g

Hustracién 70.
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5.6 Conclusiones

De uacuerdo con el andlisis de resultados hecho en el punto anterior, queda claro que para una
red del tipo Memoria Distribuida Esparcida, cada patrén a reconocer necesita ser entrenado, en
general, tantas veces como el total de patrones que se deseen clasificar. Répidamente puede
observarse que ésto puede resultar molesto si se desea entrenar a 18 red con ur vocabulario
mediano, ya que el nimero de entrenamientos serfa extensamente Jargo y muy probablemente el

porcentaje de reconocimiento se verfa disminuido.
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DISCUSION Y CONCLUSIONES

Con el presente trabajo hemos tratado de demostrar como es posible realizar un
reconocedor de voz utilizando relativamente pocos recursos, f4cil de implementar y sin necesitar

equipo cos o especializado. El p ije de reconocimi compite con los métodos y

sistemas tradicionales, pero ademds supera a éstos en su capacidad al no importar la persona que
entrene al sisterna y la persona que hable en la prueba misma de reconocimiento. La idca es

tomar las “caracterfsticas esenciales” de la seiial de voz, de tal manera que, en primer término,

a

1a cantidad de informaci6n a p no sea d iado grande y en ), que ¢l proceso de

los datos no involucre demasiada manipulacién de 1a misma ni célculos exhaustivos que se

reflejarfan directamente en ¢l tiempo de respuesta dei sistema,

Por otra parte, hemos demostrado cémo se pucden realizar tareas complejas (propias del
mundo “real"), utilizando técnicas modernas que tratan de simular o imitar el funcionamiento del
cerebro humano. La informaci6n en este tipo de modelas no se encuentra localizada en un solo
tugar, sino que se encuentra distribuida en 1a totalidad de la red (tal como lo hace el cerebro).

Aunado a todo esto, Ia capacidad de estas "redes les" de p la informaci6n de

manera paralela (y no secuencialmente como se harfa en una méquina tipo Von Newmann), hacen
de éstas una herramienta muy poderosa y potencialmente aplicables a una gran cantidad de

problemas.
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El modelo de Memoria Distribuida Esparcida (MDE) que fué utilizado, tiene un
fundamento matemdtico formal bien definido y tal vez bastante complejo. Se basa en
caracterfsticas propias de un espacio binario (esto es, donde el dominio es tan solo de 0's o 1's)

n-dimensional y sobre todo en propiedades de la estadfstica matemdtica.

Ademds, una ventaja adicional del algoritmo mostrado para el procesamicnio de la
informacién en la MDE c¢s el hecho de que sc puede tener acceso a la representacion del
conocimiento (mejor que informacion), cuestién que en muchos otros sistemas es confuso, oculto
o muy complejo cuando se trata de realizar tareas complicadas y que ademés es, uno de los
principales puntos de interés para In otra rama de la computacién que ha intentado asimismo,

entender y simular el comportamiento del cerebro, la llamada Inteligencia Artificial.

Cabe citar que otra idea que hernos estado manejando en el disefio del prototipo es el de
hacer una mmeonnucién de un dominio temporal a uno espacial, es decir, el procesamiento de
la sefial de voz que en un principio estd estrictamente relacionada con el tiempo, al pasar la
infonnacién a la red neuronal ya no depende del tiempo sino mds bien de una organizacién
espacial definida caracterfstica (como una imagen), con lo cual evitamos el fuerte problema del
defasamiento de la seial de voz quc es comin que se produzca cuando una palabra es
pronunciada por personas diferentes (¢ incluso por una misma persona, ya que nunca
pronunciamos una misma palabra exactamente igual). Y atin cuando para esta transformacién
utilizamos técnicas convencionales propias para andlisis de sefiales en tiempo, la "verdadera

manipulacién” comienza en la red neuronal -MDE- donde la informacién, que ahora podemos
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llamar conocimiento, son las caracterfsticas propias de esa determinada sefial en cuestién.

Por otra parte, en general, cuando se habla de redes neuronales, se utiliza el término
"entrenamiento-aprendizaje", y es que realmente un modelo neuronal formal aparenta esa tarea
propia del cerebro, ya que cuando se le agrega nuevo conocimiento a la red, no pierde
la informacién antetionmente aprendida, por lo tanto ¢! términe "metnoria” también es vilida

dentro de este contexto, y In Memoria Distribuida Esparcida, ha demostrado firmemente esta idea.

Las aplicaciones para este tipo de modelos en general, y en particular para nuestro sistema
prototipo de reconocimiento de voz parecen ser infinitas. Se podrfa aplicar como controtador de
procesos donde la intervencién humana directa es peligros o ain mds, imposible; como

1ot

c ¢ de ismos biomédicos para personas parapléjicas; como un medio diddetico en

general o para personas autistas o con dislexia; para automatizar procesos cotidianos; para
resolver el problema de comunicacién que dio origen a este tema, ... la telefonfa; para realizar
interfases con un robot parn tareas especificas; o simplemente para tener una interfase mds natural

y eficiente con Ia computadora, etc., etc.

Si bien es cierto que el sistema propuesto tiene un desempefio adecuado, también lo es
que podemios hacer algunas modificaciones para mejorar su funcionamiento. En primer lugar,
serfa conveniente el realizar la MDE no por programa (software) sino en hardware, con lo cual
el tiempo de respuesta serfa mucho mener y por tanto seria mas eficaz. Ademds ¢l modelo se

presta bastante para poder realizarlo con componentes electrénicos y tecnologfa VLS. Segundo,
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se pueden utilizar lns sefiales mismas de la computadora (a través de los slots) para la
sincronizacién y alimentacién del circuito, en lugar de utilizar fuentes de alimentacién y
temporizadores externos (como lo hacemos nosotros, donde necesitamos 5 volts para los
elementos TTL y -15 y +15 volts para la etapa de potencia, ademds de un temporizador LM555).
También se pueden utilizar tarjetas especiales que ya contienen integrado un convertidor
analégico digital de mucho mejor calidad y resolucién (aunque obviamente ello aumentarfa el
costo) para tener asf mayor control de la sefial a procesar sin tener aunado al "niido” propio de
ia sefial de voz que se produce al pronunciar en diferentes ocasiones una misma palabra, la

distorsién o “truncamiento” de la informacién debido a la calidad de los dispositivos utilizados.

serfa con

P )

En tercer término, y tal vez el mis i un algoritmo de
‘aprendizaje para la red donde el entrenamicnto fuera iterativo y automdtico, sin tener que
intervenir en cada paso de entrenamiento para indicar que la sefial en tumo pertenece a
determinada clase, como se hace en un “entrenamiento supervisado”. En otras palabras, se
tendrfa que idear un método como el LMS o ¢l back-propagation para que de alguna manera se
tuviera una funcién de "gradiente” que determinara como afectar a los pesos de la red
automdticamente de acuerdo a las caracterfsticas de la seiial. Ello es un buen reto, ya que si la
red ha mostrado que se necesitan pocos pasos de entrenarniento para un buen desempefio,
haciendo el proceso de entrenamiento automético (también llamado no supervisado), la red

tendria clara ventaja sobre los otros modelos neuronales existentes. Por iiltimo, se ha mencionado

que el éxito o fracaso de una MDE depende en mucho de la correlacién que exista entre los datos

.

de entrada a aprender o clasificar (direccién de ia) y las N direcci de la memoria;

de esta manera, se pueden crear algoritmos "hibridos" que tomen ideas de otros modelos para que

171



la correlacién entre ambos elementos sea Gptima. Uno de estos algoritmos “hibridos” es el
propuesto por David Rogers; en su Memoria Genética, que toma las caracter{sticas de la MDE
y del Algoritmo Genético de Holland. En éste, se eliminan aquellas localidades de memoria que
tienen poca correlacién con la informacién de entrada y se crean nuevas direcciones que poscan
caraclerfsticas de otras direcciones que si tiencn una alta correlacion (por eso se alude a la
genética, donde las mejores caracterfsticas para la sobrevivencia se heredan a las generaciones

posteriores).

El camino por recormer es todavia largo, pero consideramos que se han dado en los

1 bl

ltimos afios adelantos substanciales en la forma de

y atacar los p , han surgido
nuevas ideas, nuevos meétodos, nuevos... Tetos. Los resultados son adn insospechados. Y aiin
cuando sabemos que estamos lejos de comprender en su totalidad como funciona una verdadera

"red neuronal humana”, con este trabajo, nosotros hemos querido ser parte de ese cambio.

ash-gitl
Junio, 94
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APENDICE I
MATERIAL Y DIAGRAMA DEL CIRCUITO ELECTRONICO
PARA EL RECONOCIMIENTO DE VOZ

erial Utilizado:

Micréfono de baja impedancia

Convertidor Analégica-Digital ADCO0809 de 8 bits con multiplexor de 8 canales

Amplificador Operacional TL084 entrada jfet

Multiplexor LS157N cuadruple de 2 eatradas

Temporizador 555

Bus de ocho canales

Conector DB-25 de 28 pines

Resistencias
R, =10 KQ R;=100 Q
Ry=1 KQ Re=22Q
- Capacitores

G, =0.01 yF C,=470F
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APENDICE 1T
RELACION DE LOS VOLTAJES DE ENTRADA Y DE SALIDA DEL

CIRCUITO ELECTRONICO PARA EL RECONOCIMIENTO DE VOZ

En el sistema electrénico disefiado, el voltaje de la salida digital serd proporcional al de la

entrada analégica (o seilal de voz), la cual tendrd la siguiente relacién:

VIN VIN
Vorr Vree " Ver
Vie ® Voo = 5V
. 0SSV s5vV

pero como tenemos solo 8 bits => Ia mdxima resolucién serd de:

n
3
=1

sin=8

n
p ag2-
-1
para la mdxima resolucién:

a = 1Vd
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por lo tanto la mdxima resolucién serd de 0.99609 = 0,9961

lo cual es igual a tener todos los bits en uno (1111 1111),

H 1 i 3 1 1 1 1 => todos los bits
1 4 1 L prendidos
2! 22 27 . . . 2*

pero al leer del puerto paralelo 1111 1111 = 255 ;C6mo saber que 255 (o) = 09961 taecionany?

ejemplos:

v vour it s

0.997 1111 1111 255 0.99609

0.57 1001 0001 145 0.56641

0.566 1001 0000 144 0.56250

0.56 1000 1111 143 0.55859

0.038 0110 0001 97 0.37891

0.037 0101 1110 94 0.36719

0.009 0000 0010 2 0.00781




Una manera consiste en regresar el valor lefdo a su valor binario (por ejemplo: 255 => 1111
1111) y aplicar un algoritmo que pase éste nimero binario a su correspondiente en valor decimal
(por ejemplo: 1111 1111 => 0.99609) esto es:

n

; ag2
-

Pero exisle otra manera, y es el dividir el nimero lefdo entre un valor 256 = 2%, por ejemplo:

1111 1111 = 255 > 255256 = 0.99609

1000 1111 = 143 =>  143/256 = 0.55859

lo cual proporciona el mismo valor que al aplicar la sumatoria.

Demostracion:

Sea un arreglo de bits de tamafio n, donde el bit més significativo (MBS) se encuentra a la

izquierda:

n n
Y a2t = Yaent
d=1 d=1
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APENDICE 1l
AJUSTE DE CURVAS

En general, los resultados obtenidos experimentalmente de un fenémeno determinado
proporcionan un conjunto de datos discretos. No obstante, en ocasiones se requicren estimaciones
de puntos entre esos valores discretos, 6 ain mas importante, cuando se desea modelar mediante

3

una el p jento del fendmeno para cualguier intervalo de su dominio o

simplemente cuando se quiere tener una versién simplificada de una funcién muy complicada.
Una manera de hacerlo, es calcular valores de la funcién en un conjunto de valores discretos a
lo largo det rango de interés. Después se puede obtener un funcién mds simple ajustando estos

valores. A estos métodos se les conoce en conjunto como Ajuste de Curvas.

Existen dos esquemas generales en el ajuste de curvas, que se distinguen entre sf con base
a la cantidad de error asociada con los datos. Primero, donde los datos muestran un grado
significativo de error o “ruido”, 1a estrategia es derivar una curva simple que represente el
comporamicnto general de los datos. Ya que cada punio individual puede estar incorrecta, no
s necesario intersectar cada uno de ellos, En lugar de esto, la curva se disefia de tal manera que
siga un patrén sobre los puntos tomados como un todo. A un procedimiento de esta naturaleza

s¢ le conoce como regresién con minimos cuadrados, case particular de la regresién polinomial.
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Segundo, donde se conoce que los datos son muy exactos, el proceso es gjustar una curva

o una serie de curvas que pasen exactamente por cada uno de los.puntos. Estos datos
" generalmente se derivan de tablas. Dentro de esta categorfa caben los métodos de Interpolacién
de Newton y 1a Interpolacién Polinomial de Lagrange. No obstante, el grave problema de estos
métodos ¢s que el grado del polinomio que modela los datos estd relacionado de manera directa
con la cantidad de datos que se tienen; es decir, si tenemos un tabla de 5 datos, el grado del
polinomio serd 4, para 6 datos se tendrd un polinomio de So. grado y asf sucesivamente. Ademds,
¢l grado en que se incurre al realizar una interpolacién (estimacidn de valores entre puntos
discretos conocidos) puede ser muy grande, pero cuando se desea un extrapolacién (estimacion

de valores fuera del rango de puntos discretos conocidos) el error en que se incurre es "enorme”,

En las siguientes pdginas se dardn los fundamentos del sjuste de datos por medio de una
Regresién Lineal (Mfnimos Cuadrados) y en caso mds general, por una Regresién Polinomial,

aclarando cémo se utilizaron estos métodos para intentar *'model At " {aunque

de manera aproximada y tal vez con un gran fndice de error) ¢l funcionamiento general del

Sistema de Reconocimiento de Voz descrito en el capfiulo V.

ITL1 Regresién Lineal

El ejemplo mds simple de una aproximacién por mfnimos cuadrados es el ajuste de una

Ifnea recta a un conjunto de parejas de datos observadas: (x1,y1),(x2,y2),....(xn,yn). De esta
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manera, si estableciéramos como funcién de aproximacién una recta, su ecuacién serfa:

f(x)=y=a0+ax+E
donde E es ¢l error entre el modelo y las observaciones, por tanto se puede representar como ...

E=y-a0+alx

Ahora, si definimos a Sr, como la suma del error cuadrdtico de la forma siguiente ...

Sr=2 E% = Z(y, - 20 - aix)}para i =L.n

entonces, haciendo que Sr, sea mfnimo, esto es, que varfe lo mfnimo con respecto a a0 y a al,

entonces tenemos las ecuaciones siguientes:

8Sr
= 2% (y- a0 - alx) = 0
8a0
por tanto
Yy - X0 - Za =0 .. (1)
8t ]
—— = 2% (y,- 00 - alx)(-x) =0,
dal
entonces

Sy, - Zaox, - Lad =0 ..(2)

1i-3



A las ecuaciones (1) y (2) se les tama ecuaciones normales y se les acostumbra escribir:

Xy, =m0 + Zalx;
Yy, = 2a0x, + Zalxy,

De donde:

al=n Zy,x, - Zx| Zy,
n Zx - (Zx)?

a0 = y - al x ; donde: y=2yl

;:Zx/n

Para determinar el grado de error, podemos utilizar las siguientes expresiones:

Si

# = (S, - S)/S,
eatonces

r =(5.-8)s,*
donde :

8= Zty-

S = Z(y. - 20 - alx;)?
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$, representa la desviacion de cada valor con respecto a la media {error cuadrdtico medio),

A

¥ S,, como ya hemos menci ), es la dife ia cuadrdtica que existe entre el valor real y el

valor obtenido por €l modelo, en otras palabras, S,=(yf)>. El coeficiente de correlacién estd
denotado por r, y r? representa el coeficiente de determinacién. St * = 1 y S, = 0 entonces

tenemos un ajuste perfecto.

La regresién lineal proporciona una téenica muy poderosa para ajustar datos a una mejor
linea. Sin embargo, se ha predispuesto que la relacién entre Ias variables dependiente e
independiente es lineal. Este no es siempre el caso, y en cualquier andlisis de régresién el primer
paso debe ser el trazar y visualizar los datos para decidir si es correcto o aceptable el aplicar el
modelo lineal. En algunos casos, técnicas como !a regresién polinomial serdn apropiadas. En
otros, se pueden hacer transformaciones que expresen los datos de manera que sean compatible

con la regresién lineal. Ejemplos de ello son los modelos exponencial y potencia .

Para ajustar los datos a una funcién no lineal del tipo y=x" (tipo potencia de x), podemos
"linealizar" tal funcién de la siguiente manera:
y=&
log(y) = log (x")
log(y) = log(a) + b*log(x)
4 i 4

Y = A0 + AlX
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por lo tanto ...
Y =logly), X =log(x)
y como A0 = log(a) entonces a = antilog(AQ)

Al=b

Para ajustar 2 una funcién exponencial del tipo y = €™ podemos utilizar de manera similar
€l método anterior ¢
y ="
In(y} = In{e"™)
In(y) = In{a)+,x*In(e)
In(y) = ln(x;) + bx
i 4 i
Y = A0 +ADPX
por lo tanto ...
Y =In(y), X=x
AD = In(a), entonces a = exp(A0)
Al=b
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1112 "Regresién Polinomial

El procedimiento de mfnimos cuadrados se puede der fdcilmente y ajustar.datos a

un polinomio de m-ésimo grado :

Y=+ 8% o+ 80X %

En este caso, la suma de los cuadrados de los errores es:

Sr=2 (y, - 20 - a1, - 2267, - ... -amx™, parai=l . n

Siguiendo los mismos pasos de la regresién lineal, se toma Ia derivada “"parcial” con

respecto a cada uno de los coeficiente del polinomio para obtener:

aSr

=2 (y; - a0 - a1x; - e2¢% - . - amx™ )
5a0
8Sr
= 2K Xy - 0 - a1, - 228, - e - k)
Sal
6Sr
= 22 X3y, - 30 - ik - 82 - e - ami™, )
5a2
.SSr'
—_——22 X7Yy - 90 - alx; - w2x3 - o - amk™ )
Sam
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Estas ecuaciones se pueden igualar a cero y reordenar de tal forma que se obtenga el

siguiente conjunio de ecuaciones normales:

00 41K + 2l 4. Famia” = Xy,
02K, + ALK, 4+ X, + e+ o™ = L xy,

02, + X+ K + o+ k™ = X k%,

a0Zx" + at k™ + 2220 4 ..+ amia®, = L X"y,

Resolviendo este sistema de ecuaciones algebraicas podemos encontrar los "m"
coeficientes del polinomio. El coeficiente de correlacién se calcula igual que en 1a forma anterior

¥ con €] podemos determinar que polinomio se ajusta mejor o nuestros datos experimentales.
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