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RESUMEN Capitulo 1

CAPITULO 1: RESUMEN

El presente sistema es capaz de realizar tareas de verificacibn automatica de
locutores para lo cual se basa en el modelado mediante los procedimientos DTW

(Dynamic Time Warping) y MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients).

Se ha evaluado el sistema de forma tanto a nivel de pruebas individuales, DTW
y MFCC por separado, como multiples, combinacién de ambas en serie y en paralelo,

para grabaciones obtenidas de la base de datos AHUMADA de la Guardia Civil.

Todos los resultados han de ser vistos teniendo en cuenta la significacion
estadistica de los mismos, derivada de la realizacién de un determinado ndmero finito

de pruebas.

Se han obtenido resultados estadisticos de dicho sistema para diferentes
tamanfos de las bases de datos utilizadas, lo que nos permite concluir la influencia de

estos en el método.

Como conclusion a los mismos, podemos identificar cual es el mejor sistema,
compuesto por el tipo de modelo y el tamafio de la muestra, que debemaos utilizar en

un estudio forense en funcién de la finalidad perseguida.
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CAPITULO 2: INTRODUCCION

2.1 LOS ANALISIS CIENTIFICOS COMO MEDIO DE PRUEBA.

En la gran mayoria de los casos, el experto forense es llamado a declarar en
una vista oral para explicar en detalle las conclusiones y procedimientos relacionados
con su estudio pericial. Y es, principalmente en este acto, donde sus analisis de

laboratorio adquieren una trascendencia real de cara a la Justicia.

Desde la perspectiva del cientifico forense se observa con cierta extrafieza la
notoriedad que los érganos jurisdiccionales conceden a la declaracion testifical del
experto. Nuestro ordenamiento juridico -Constitucion, Ley Organica del Poder Judicial,
Ley de Enjuiciamiento Criminal- establece y ensalza, por encima del propio valor de
prueba que en si mismos representan los informes de expertos, la importancia del
testimonio oral de los peritos. La forma en que estos expresan verbalmente sus
conclusiones para una mejor apreciacion por parte del tribunal o jurado, se presenta

como algo determinante.

A primera vista puede parecer evidente la pertinencia de este proceder, pues
los dominios técnicos en los que discurren muchos medios probatorios documentales
son inaccesibles al entendimiento de aquellos no relacionados con tales entornos.
Resulta muy complicado para un juez o miembro de un jurado llegar a conformar un
grado de convicciéon respecto de unos resultados de analisis, cuando éstos vienen
expresados en una nomenclatura o unos términos deductivos que les son total o
parcialmente desconocidos. Desgraciadamente, las personas en las que descansa la
responsabilidad de impartir Justicia no pueden dominar todos los campos del
conocimiento cientifico vinculados a la amplia gama de elementos evidenciarios que
ponen a su disposicion los instrumentos de investigacién forense. Por esta razon, y
asumiendo de antemano que la labor testifical del experto ha de argumentarse en la
necesidad de trasladar al roman paladino los aspectos técnicos recogidos en sus
informes, tampoco ha de ignorarse la componente negativa que este acto puede

originar cuando deriva en una incorrecta lectura por parte de la Autoridad Judicial.

El planteamiento pretende ser claro. Para un cientifico, la aportacion al
procedimiento judicial de unas conclusiones o resultados a través del correspondiente
informe técnico, ya constituye en si mismo un elemento de valoracién. O dicho con

mayor precision: “el” elemento de valoracion. Es cierto, que en la conciencia del perito

2.1 Los analisis cientificos como medio de prueba | 2



INTRODUCCION Capitulo 2

forense siempre ha de residir un permanente animo de interpretacion que posibilite la
mejor comprension de aquellos matices especificos propios de su especialidad. No
obstante, el hecho de apartarse de lo estrictamente técnico también puede generar

malas consecuencias.

Por una parte, pudiéramos correr el riesgo de adentrarnos en un terreno que es
competencia de las autoridades judiciales. El hecho de “interpretar” resultados ha de
entenderse como “traducir” a un lenguaje entendible, y no como “deducir’
conclusiones, ajenas a lo que es el entorno puramente cientifico. Por otro lado -en
algunas ocasiones ocurre- se propicia el éxito de quienes se expresan MAas
elocuentemente en la vista oral, a veces, en detrimento de aquellos otros que por una
u otra razén carecen de tal habilidad; todo ello, con independencia de la disposicion o
no un criterio de experto fundamentado en el sélido conocimiento de su area de
experiencia. Es decir, pudiera acontecer —de hecho acontece- que durante su
testimonio oral, un excelente cientifico por timidez u otro motivo no supiese trasladar al
tribunal o jurado, en una forma suficientemente entendible, los resultados de su
estudio. Y de la misma manera, que como consecuencia de su locuacidad, un mal

perito obtuviese una inmerecida credibilidad.

Ante supuestos de estas caracteristicas, ¢hasta qué punto podria demandarse

la correspondiente responsabilidad de nuestras instituciones de justicia?.

Careceria de sentido, exigir de los profesionales que integran la administracion
de justicia, un suficiente nivel de conocimiento sobre el conjunto de disciplinas y
técnicas utilizadas por los distintos expertos en sus tareas de apoyo a la investigacion
judicial. Pero ademas, la coyuntura aqui planteada se prolonga mas alla de lo que es
la mera interpretacion de los estudios periciales. Existen otra serie de interrogantes

que encuentran perfecta cabida dentro del mismo escenario:
¢Ante qué presupuestos de andlisis resultan fiables las técnicas utilizadas?

¢ Qué cualificacion y experiencia profesional poseen los expertos que las

practican?

¢Las bases cientificas que sustentan dichas técnicas estan convenientemente

validadas?

Desde la 6ptica de un cientifico, toda esta problemética cuando menos se

manifiesta desconcertante. Es complicado comprender cémo la potestad de conferir la
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calidad de perito experto en un area concreta del saber, puede residir en alguien que
es completamente ajeno a tal &mbito de conocimiento. Tradicionalmente, las
instituciones judiciales depositan su confianza en los especialistas policiales, que dicho
sea de paso, tanto por el hecho de poseer una dilatada experiencia profesional, como
por el caracter absolutamente aséptico, sistematico y cotidiano de sus evaluaciones,
parecen contar, a priori, con una excelente carta de presentacion. No debemos olvidar,
gue nos encontramos en un entorno donde cualquier actuacion debe cimentarse en los
pilares del rigor y la responsabilidad ya que, en ciertas ocasiones, los resultados de un
estudio cientifico pueden llegar a constituir un elemento de prueba fundamental. Por
este motivo, y porque en definitiva estamos hablando de los derechos fundamentales
de las personas, los tribunales de justicia han de asegurarse de estar siempre
asesorados por un equipo de cientificos con una clara conciencia de cuales son los

limites y referentes que circunscriben sus técnicas.

2.2 LA IDENTIFICACION DE LOCUTORES, INSTRUMENTO DE INVESTIGACION
FORENSE.

Hoy en dia no puede plantearse si es, 0 no es posible, identificar a una persona
a través de su voz. Sin necesidad de ser un experto, cualquiera de nosotros es capaz
de reconocer la voz de un familiar o de una persona conocida, incluso a través del
teléfono. Por otra parte, también es indiscutible que el habla, referencia biométrica de
comportamiento sujeta a diferentes factores de variabilidad (produccion articulatoria y
fonatoria, componentes emocionales, expresivos, retéricos, etc) se revela como uno
de los retos de investigacion forense de mayor complejidad. A ello, no sélo contribuye
el caracter multidisciplinar de las distintas perspectivas de analisis que se proyectan
sobre nuestro objeto de estudio: ingenieria y fisica acustica, fonética, linguistica,
patologias del habla, percepcién, etc., sino también, las condiciones degradadas que
habitualmente caracterizan las muestras de andlisis utilizadas en nuestro entorno:

grabaciones de transferencia telefénica con diferentes tipos de ruido, distorsion...

2.3 GENERALIDADES SOBRE EL RECONOCIMIENTO DE LOCUTORES.

Recientemente, la biometria ha emergido como una disciplina cientifica que

tiene como objetivo capturar automaticamente las caracteristicas identificativas de las
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personas. La voz se usa mucho como técnica biométrica para el reconocimiento de
personas al igual que el ADN o las huellas digitales, a pesar de verse afectada por
muchas fuentes de variabilidad, como el ruido de fondo, el del canal de transmision si
se usan lineas telefénicas y la variabilidad en el comportamiento de la persona. La
variabilidad en el comportamiento puede ser voluntaria, constituyendo un reto para los
sistemas de reconocimiento pues se enfrentan a personas que tratan de imitar la voz
de otro, y la involuntaria, que esta dada por el estrés, enfermedades, el estado animico
0 por el hecho de que las personas no pueden decir la misma frase dos veces
precisamente de igual forma, incluso aunque lo deseen. Sin embargo, en ciertas
circunstancias estos sistemas son considerados mas seguros y personales que los

convencionales (tarjetas magnéticas, password, etc.).

El reconocimiento de locutor se divide en dos areas: La Identificacién de
Locutor (IL), y la Verificacion de Locutor (VL). Un sistema de identificacion de locutor
asignara al usuario en cuestiéon la identidad del individuo registrado que mejor se
aproxime a las caracteristicas de la sefal de voz. Por otra parte, un sistema de VL
debera decidir si la persona que declara una cierta identidad es o no quien dice ser
(Doddington, 1985; Furui, 1994). La pronunciacion emitida por un locutor cualquiera es
comparada con el modelo del cliente cuya identidad fue declarada. De esta forma, si
el modelo de locutor y la pronunciacién coinciden dentro de los limites permitidos
(umbral de decision), la identidad sera aceptada y en caso contrario sera rechazada.
Como se puede ver, en este tipo de sistemas sélo existen dos respuestas posibles:
aceptar o rechazar al locutor. Esta lleva a cuatro casos posibles, dos correctos y dos

errados:
e Aceptar un locutor registrado.
e Rechazar un impostor.
e Aceptar un impostor.
¢ Rechazar un locutor registrado.

Los dos primeros casos corresponden a respuestas correctas por parte del
sistema de VL, mientras que las dos Ultimas opciones son erradas. Estos errores
corresponden, respectivamente, a los tradicionalmente denominados error de falsa

aceptacién y error de falso rechazo.

2.3 Generalidades sobre el reconocimiento de locutores | 5
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Todos los sistemas de VL cuentan con una base de datos de usuarios
registrados, denominados clientes. Esta base de datos esta compuesta por modelos
gue representan las caracteristicas del habla de cada uno de los clientes. Estos
modelos se consiguen mediante el procesamiento de sesiones de entrenamiento en
las cuales el usuario del sistema pronunciara varias frases. Existen diversos tipos de
sistemas de VL, entre ellos se pueden distinguir los sistemas de texto dependiente y
los de texto independiente. Los sistemas de texto dependiente requieren que el
usuario pronuncie una palabra o frase determinada por el sistema. Los sistemas de
texto independiente estan preparados para realizar el proceso de VL cualquiera sea la
palabra o frase pronunciada. Se pueden distinguir dentro de cada uno de estos tipos
de sistema aquellos de pronunciacién continua o los de palabra aislada. En estos
ultimos las palabras deberan estar separadas entre si por pequefios instantes de

silencio.

2.4 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

Para desarrollar el presente trabajo se hara uso de la base de datos “Ahumada”
de la Guardia Civil, la cual consiste en grabaciones de 103 locutores masculinos
espafioles, concebida para ser usada para el desarrollo de sistemas de verificacion y

reconocimiento de locutores.

Inicialmente se elegird una poblacién de 100 hablantes de la base de datos
Ahumada. A cada uno de estos hablantes se les extraerd la pronunciacion del digito

“uno” en 12 sefales para obtener un total de 1236 locuciones.

Para el procesamiento de estas grabaciones se hara uso de los modelos DTW
(Dynamic time warping) y MFCC (Mel-frequency cepstral coefficients).

Para el tratamiento de todos los datos generados por estos métodos
utilizaremos el software MATLAB, que es un lenguaje de programacion que permite la
creacion de programas o funciones de usuario (archivos .m) y que ademas contiene un

médulo para el Procesamiento de Sefiales y otro para Andlisis Estadistico.

Utilizando el médulo de Procesamiento de Sefiales que Matlab lleva
implementado, se desarrollaran programas que permitan realizar los analisis
correspondientes a fin de establecer los métodos de diagndstico propuestos para la

verificacion de locutores.
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Por ultimo, y para catalogar estadisticamente si los métodos utilizado para la
verificacion de locutores son adecuados o no se hard uso del estudio de Pruebas

Diagnésticas Mdltiples en Paralelo mediante el software EPIDAT.

2.5 OBJETIVOS.

El objetivo general es desarrollar y validar un sistema de reconocimiento de
locutores por la voz basado en dos Pruebas Diagndésticas Multiples en Serie y en

Paralelo.

Para alcanzar este objetivo general serd necesario conseguir previamente dos

objetivos especificos.

En primer lugar, desarrollar un método automatico de verificacion de locutores
basado en DTW (Dynamic Time Warping) que es un método que permite a una
computadora encontrar una coincidencia optima entre dos secuencias dadas (por

ejemplo, series de tiempo).

En segundo lugar, llevar a cabo un procedimiento automatico de verificacion de
locutores basado en MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) que son
coeficientes para la representacion del habla basados en la percepciéon auditiva

humana.

Por ultimo, establecer un procedimiento de diagnéstico basado en las dos
pruebas anteriores para decidir si la persona que declara una cierta identidad es o no

quien dice ser.

2.6 JUSTIFICACION.

De entre todos los métodos que se utilizan y se han utilizado para el
reconocimiento de locutores hemos elegido como base para nuestras pruebas y para
nuestro trabajo los llamados DTW (Dynamic Time Warping) y MFCC (Mel-Frequency

Cepstral Coefficients) en base a las justificaciones que indicamos.

Se ha escogido DTW pues es un método que se ha utilizado histéricamente
para el reconocimiento de voz [Silverman y Morgan, 1990], pero que ahora ha sido en
cierto modo desplazado por enfoque basado en los modelos ocultos de Markov (HMM)
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y las redes neuronales artificiales (ANN). Sin embargo, el uso del modelo DTW es
ampliamente utilizado debido a la simplicidad de la implementacién, que lo hace
adecuado para muchos dispositivos moviles. Ademas, el procedimiento de formacion

de DTW es muy simple y rapido, en comparacién con el HMM y ANN rivales.

2.7 ORGANIZACION DEL DOCUMENTO.
Este trabajo se encuentra organizado de la siguiente forma:
Capitulo 1: Resumen.

Capitulo 2: Introduccion. En este capitulo se analizan las generalidades, se
realiza el planteamiento del problema, se mencionan los objetivos del trabajo y las

contribuciones esperadas por el mismo.

Capitulo 3: Marco Teoérico. En este capitulo se mencionan y analizan los
trabajos previos y la mecénica del reconocimiento de locutores y se explora su

evolucion.

Capitulo 4: Modelo Propuesto. En este capitulo se especifican los algoritmos
que se proponen utilizar en este trabajo, se describe el conjunto de datos a utilizar y el
objetivo del presente trabajo, el estudio estadistico de cada prueba como “diagnéstico
simple” y la combinacién de ambas en un estudio “diagnéstico mdltiple en serie” asi
como otro estudio “diagnéstico maltiple en paralelo”, los detalles de los experimentos
que se realizaron en este trabajo, desde la adquisicién y el preprocesamiento de los
datos, el proceso de extraccion de caracteristicas y los detalles de utilizacién de los
modelos DTW y MFCC asi como de las Pruebas Diagnésticas mdultiples en serie y en

paralelo.

Capitulo 5: Resultado. En este capitulo se analizan y se comparan los

resultados obtenidos mediante los experimentos realizados descritos en el capitulo 4.

Capitulo 6: Conclusiones y Lineas Futuras. En este capitulo se contrastan los
resultados obtenidos, se selecciona al mejor algoritmo para resolver el problema que

nos ocupa y se presentan las opciones de trabajo futuras que puedes desarrollarse.

2.7 Organizacion del documento | 8



CAPITULO 3: MARCO TEORICO



MARCO TEORICO Capitulo 3

CAPITULO 3: MARCO TEORICO

3.1 INTRODUCCION.

El reconocimiento automatico de una persona por su voz, 0 reconocimiento
automatico del locutor, es actualmente un area de investigaciéon y de desarrollo de

aplicaciones de gran importancia.

Las primeras aproximaciones documentadas del reconocimiento automatico de
locutores se producen a principios de los afios setenta. Los ingenieros de la Bell ',
Bishnu Atal ? y Aaron Rosenberg y Sanbur (1975) * publican sus primeros estudios
utilizando ya, como base de extraccion de datos, coeficientes cesptrum y coeficientes
de prediccion lineal o LPC (por sus siglas en inglés). En esta misma época, son
evaluados diversos parametros acusticos del habla para su utilizacion en el disefio
de sistemas de reconocimiento automatico: en 1972, Wolf # analiza combinaciones de
hasta veintisiete medidas extraidas de consonantes nasales, espectros de vocales y

la frecuencia fundamental.

En 1973 Su y Fu ° utilizan como informaciones eficientes los espectros de
consonantes nasales. Li y Hughes en 1974 ® toman como referencia matrices de
correlacion referidas a fragmentos de habla continua. La mayoria de estos primeros
intentos estaban estrechamente ligados a comparaciones dependientes de texto,
aunque igualmente se reportan estudios forenses de reconocimiento automatico

independientes de texto .

Esta rama, tan antigua en el establecimiento de sus principios tedricos como el
reconocimiento automatico del habla, ha tenido, sin embargo, poca atencién y como
consecuencia, un desarrollo menor. Ha sido en estos ultimos anos cuando, a la luz
de los nuevos e importantes campos de aplicacion surgidos como la biometria, su

desarrollo ha sido mayor.

3.2. METODOS BASICOS DE RECONOCIMIENTO DE LOCUTORES.

Dentro del reconocimiento automatico del locutor (RAL) podemos distinguir dos

tareas diferenciadas:
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e Verificacion automatica del locutor (VAL): El objetivo es verificar la
identidad reclamada por el locutor, o sea, tenemos un individuo que dice ser
alguien y una muestra de su voz y la tarea a realizar es ver si ambas
coinciden o no. La respuesta del sistema sera, por lo tanto, binaria:
identidad aceptada o rechazada. Hay diversas formas de medir la
efectividad de este tipo de sistemas, una de las mas utilizadas es la
denominada tasa de EER: es el error del sistema cuando el umbral
decision es tal que el porcentaje de falsas aceptaciones es igual al de falsos
rechazos (Fig. 1) entonces, si la salida del sistema es menor que el
umbral de decision la identidad reclamada por el cliente es rechazada, en

caso contrario, sera aceptada.

e Identificacion automatica del locutor (IAL): Aqui el objetivo es, dada una
muestra de voz, sefalar, dentro de un grupo de personas, la identidad de
su “propietario”. Hablamos de IAL de Grupo Cerrado si el locutor
desconocido es con certeza uno de los del grupo, y de IAL de Grupo
Abierto si existe la posibilidad de que el locutor pueda ser alguien ajeno a
ese grupo de personas. En el primer caso la respuesta del sistema sera
siempre una identidad, mientras que en el segundo existe la posibilidad de
que la respuesta sea locutor rechazado al no pertenecer al grupo de

personas a identificar.

Error de
verificacion

:%I 100 4

HHE 5883888

EER

-
[=

(=]
B

0 02 84 0,6 o8 !

Umbral EER Umbral

-+ Falsas aceptaciones (%) = Falsos rechazos (%)

Fig. 1: Curvas de error. Falsas aceptaciones (FA) y falsos rechazos (FR)
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Sadaoki Furui, ingeniero de NTT Human Interface Laboratories, Tokio, define

estos conceptos de la siguiente manera:

e Reconocimiento de locutores: Todo proceso automatico de
reconocimiento de hablantes basado en la informacion individual incluida
en la senal de habla. Dicho proceso se divide en lIdentificacion vy

Verificacion de hablantes.

e Identificacion de hablantes: Proceso por el que se determina a quién
pertenece la muestra anénima aportada, de entre un numero de muestras

registradas pertenecientes a distintos hablantes.

e Verificacion de hablantes: Proceso de aceptacion o rechazo de

identidad a través de voz, solicitado por un hablante.

En relacion con dichos conceptos, Furui en 1994 8 puntualiza: “..la diferencia
fundamental entre identificacion y verificacion es el nimero de decisiones alternativas.
En identificacién, el numero de decisiones alternativas es igual al numero de sujetos
de la poblacion que conforma la base de datos, mientras que en verificacidon sélo
existen dos decisiones alternativas, aceptar o rechazar, con independencia de la talla

de la poblacién.”

Un sistema automatico para la identificacion del locutor presenta el siguiente

esquema general °:

HEntrenamient.oH _
Modelo 1
Extraccién | Creacién de A Modelo 2
de rasgos los modelos :
Modelo N

[Procha]

Extraccién
de rasgos

~  Decision

Fig. 2: Esquema para la identificacion del locutor
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En la etapa de entrenamiento ° se obtienen los modelos y se establecen los
umbrales correspondientes a cada locutor perteneciente a la base de datos

previamente elaborada.

En la etapa de prueba se comparan los modelos de la base con las muestras
de voz del sospechoso, lo que permitirda tomar decisiones acerca de la identidad del

mismo.

En ambas etapas es necesario una adquisicién adecuada de las muestras de
voces, mejorar su calidad —sin afectar su inteligibilidad ni sus rasgos para el

procesamiento posterior— y extraer de forma automatica los rasgos acusticos.

La identidad de un locutor ° puede llevarse a cabo desde informacion de bajo
nivel, como los rasgos acusticos y fonéticos del habla del locutor, hasta informacién de
alto nivel, como las peculiaridades psico-linglisticas del mismo. Los humanos
reconocen a los locutores fundamentalmente por el procesamiento en el cerebro de
la informaciéon de alto nivel, mientras que los sistemas automaticos reconocen a los
locutores a partir de la informacion de bajo nivel extraida en rasgos acusticos
temporales y espectrales, de corto y largo término. Los rasgos acusticos de la voz para
la identificacion automatica del locutor deben presentar las caracteristicas ideales

siguientes '°:
e que tengan alto poder discriminativo y sean facilmente medibles,
e que ocurran naturalmente y frecuentemente,

e que varien lo mas posible entre locutores pero que sean consistentes en

cada locutor,
e que no cambien en el tiempo o se afecten por la salud del locutor,

e que no sean modificables por un esfuerzo consciente del locutor de

disfrazar su voz,

e que sean capaces de crear un modelo estadistico de manera facil y

con propiedades invariantes en un amplio rango de ambientes de locucion.
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3.3 PRINCIPALES METODOS DE EXTRACCION DE RASGOS ACUTICOS DEL
HABLA

El proceso de extraccion de rasgos consiste en una transformacion de un

espacio de alta dimensionalidad a otro de menor dimensionalidad. Es decir, es una

correspondencia f R' — R? donde d < N. Esta es una operacién necesaria por dos

motivos fundamentales: en primer lugar, para reducir el volumen de calculo, y en
segundo lugar, para evitar el problema conocido como la maldicion de la
dimensionalidad '°, que basicamente consiste en que el nimero de vectores de
entrenamiento necesarios para una caracterizacion robusta del locutor crece
exponencialmente con la dimension del espacio. A continuacidon se analizan los

principales métodos de extraccion de rasgos.

3.3.1. Bancos de filtros

La extraccion de rasgos por procesado en sub-bandas, conocidos como
bancos de filtros (filterbanks en inglés), es un término genérico que se refiere a los
métodos que procesan una sefal en multiples bandas de frecuencia y fueron
propuestos por Schafer ''. Se disefia un banco de filtro en el dominio de tiempo por
medio de ecuaciones recursivas, o en el dominio de la frecuencia multiplicando el
espectro de la sefal con la respuesta de magnitud de cada sub-banda del filtro. En
el disefio en el dominio del tiempo ', la extraccidn de rasgos se hace para la sefial
en cada sub-banda usando el proceso de analisis trama a trama con las mismas
técnicas que si fuese la senal en toda la banda, trayendo como consecuencia practica
que la resolucién de cada sub-banda puede controlarse mas facilmente que en el
proceso de toda la banda. En el disefio en el dominio de la frecuencia, son ejemplo
los bancos de filtros distorsionados en frecuencias Mel y Bark, para simular la

percepcion del oido humano ™.

Este método tiene la ventaja sobre otras representaciones espectrales, que los
rasgos tienen una interpretacién fisica directa, por ejemplo, conociendo a priori el
poder discriminativo de cada sub-banda, se puede establecer un peso apropiado a

14,15

cada una , 0 si alguna de las sub-bandas esta contaminada por ruido, pueden

usarse las no contaminadas °.
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1017 existen dos formas de utilizar los bancos

Segun Kinnunen y Ramachandran
de filtros en el reconocimiento del locutor: realizando la fusién a nivel de rasgo (fusion
de entrada), o la fusion a nivel del clasificador (fusidn de salida). En la primera se
combinan los rasgos obtenidos en cada sub-banda en un solo vector de rasgos M-
dimensional y se entrena un solo modelo de locutor. En la segunda, los rasgos de
cada sub-banda son considerados independientemente y para cada sub-banda, se

crea un modelo separado.

Pueden considerarse ventajas de los bancos de filtros en el reconocimiento

del locutor:

e el sistema puede serrobusto en el caso de habla afectada por ruido en

un limitado numero de sub-bandas,

e podrian aplicarse diferentes técnicas del reconocimiento a diferentes sub-

bandas,

e [a aproximacion de las sub-bandas puede aprovecharse de las

arquitecturas paralelas,

e pueden localizarse cuales son las sub-bandas mas especificas a cada
locutor. En general, las sub-bandas de baja frecuencia (por debajo de
600 Hz) y las sub-bandas de alta frecuencia (por encima de 3000 Hz) son

més especificas al locutor que las sub-bandas de media-frecuencia °.

Por dltimo, la eficacia del método los bancos de filtros depende

significativamente de varios factores:

e |a arquitectura del sistema: seleccion de las sub-bandas mas criticas para
el reconocimiento (incremento de peso en la decisioén); la divisiéon optima

de la banda total de frecuencias (numero y tamafio de sub-bandas),

e [la recombinacion de la salida de cada reconocedor por sub-banda: nivel de
recombinacion, estrategias de recombinacién, fusion de decisiones

multiples,

e Jos rasgos a usar para el reconocimiento del locutor deben ser
seleccionados. Los rasgos que se usan para el reconocimiento del habla,
por lo general no son recomendables para el reconocimiento del locutor.

De igual modo, algunos rasgos apropiados para el reconocimiento usando
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todo el espectro, pueden ser ineficientes al aplicar un procesamiento

multiespectral .

3.3.2. Coeficientes de prediccion lineal

El tracto vocal puede considerarse como un tubo acustico conformado por
cilindros de diferentes secciones transversales, sin pérdidas ni ramificaciones, con una
onda plana de sonido propagandose y reflejandose en toda su extension desde la
glotis hasta los labios. Su efecto en la excitaciéon global es provocarle una serie de
resonancias, es decir, el tracto vocal puede modelarse como un filtro todo-polo, siendo
una buena aproximacion para muchos sonidos del habla en condiciones acusticas

favorables.

El método conocido como de coeficientes de prediccion lineal (LPC) o de
modelacion autorregresiva, propuesto por Atal y Schroeder ' para la codificacion de
la voz y generalizado por Markel y Gray % para el andlisis de la voz, ajusta los
parametros del filtro todo-polo al espectro del habla. Con un numero suficiente de
coeficientes, el método LPC puede considerarse una aproximacion adecuada a la
estructura espectral de muchos tipos de sonidos. Dicho método fue utilizado por Atal 2
para la obtencién de rasgos acusticos en el reconocimiento del locutor, permitiendo
separar en los sonidos sonoros, la informacion dependiente del locutor (forma, longitud
del tracto y comportamiento de los formantes) de la excitacion, brindando una
informacion combinada sobre la frecuencia y ancho de banda de los formantes y el

comportamiento de la onda global.

La idea del método LPC es que muestras adyacentes en la senal de la voz
estan altamente correlacionadas, y por tanto, el comportamiento de esta en un

momento dado, puede predecirse de cierta cantidad de muestras anteriores.

No obstante, segiin Atal ? y Rabiner 2", el modelo del cual se obtienen los
coeficientes LPC presenta las siguientes limitantes, que constituyen inconvenientes

en su aplicacion:
e Los pulsos glotales no tienen una estructura espectral plana,
e Eltracto vocal no esta compuesto solo por cilindros,

e La cavidad nasal constituye un pasaje adicional,
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e Algunos sonidos se generan cerca de los labios como los fricativos sordos.

Ademas, los LPC presentan problemas ante la degradacién del habla producto

del ruido y ante cambios en el canal %

, que los hacen poco utiles en ambientes reales.
La Prediccion Lineal Perceptual (PLP) propuesta por Hermansky %, combina los LPC
con el método de bancos de filtros explotando principios de percepcion psicoacustica,
incluyendo el analisis en bandas Bark, el preénfasis de igual sonoridad y la relacion
de intensidad de sonoridad. La PLP y sus variantes han sido usados en aplicaciones

26

242526 gegin Vauren %, los coeficientes PLP

de reconocimiento del locutor
sobrepasan a los LPC para todas las condiciones de canal y ruido evaluadas, e

incluso superan a los coeficientes cepstrales derivados directamente del espectro.

3.3.3. Rasgos cepstrales obtenidos del espectro

La representacion de la voz utilizando su espectro de potencia a corto término
asume la cuasi-estacionariedad de la voz en segmentos de tiempo entre 20 y 30 ms, lo
que permite obtener su comportamiento espectral en el segmento aplicando la
transformada de Fourier. La obtencién continua y solapada de los espectros a corto
término de la voz da lugar al espectrograma, esta técnica fue utilizada por primera vez
por Schroeder y Atal # y se ha generalizado dicha representacién como herramienta
de analisis de la voz. Los rasgos cepstrales pueden obtenerse también a partir del
espectro de potencia a corto término de la sefal del habla (Short-Time Fourier
Transform, STFT).

Estos fueron propuestos Davis y Mermelstein # y constituyen el conjunto de
rasgos de uso mas comun actualmente en reconocimiento del habla y del locutor.
Dichos rasgos, representados en escala logaritmica y distorsionados en frecuencia

con escala Mel, son conocidos por Coeficientes Cepstrales en escala Mel (MFCC)
10,21,22,29

La representacion logaritmica del espectro de potencia tiene las siguientes

ventajas:

e Cuando la ganancia de la sefial varia, la forma del espectro se preserva y

solo se desplaza en amplitud.
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e Un filtrado lineal causado por la acustica del local o por variaciones en la
linea telefénica, tiene efectos convolucionales en la forma de onda y
multiplicativos en el espectro de potencia, reflejandose como adiciones en

el logaritmo del espectro de potencia.

e La sefial sonora puede modelarse como la convoluciéon de una excitacion
cuasi-periodica con un filtro variante en el tiempo que representa al tracto
vocal, ambas componentes son faciles de separar en el dominio de la

potencia logaritmica, donde se suman.

e La distribucion estadistica del espectro en el dominio logaritmico tiene
propiedades no presentes en el espectro de potencia lineal, que son

convenientes en el reconocimiento del locutor y del habla.

El cepstrum de la voz se define como la transformada de Fourier inversa del
logaritmo del espectro de potencia a corto término, y se utiliza para caracterizar tanto
sonidos sonoros como sordos, con buenos resultados en la practica tanto en el

reconocimiento del habla como del locutor .

La céclea del oido humano realiza un analisis espectral en una escala no lineal
(escala Bark o Mel), que es lineal hasta 1000 Hz y aproximadamente logaritmica

% Por tal motivo, al extraer los rasgos

después de este valor de frecuencia
espectrales a corto término, es comun efectuar una distorsion en frecuencia después
del calculo espectral, el espectro obtenido se procesa con un banco de filtros de M

bandas de frecuencia, de acuerdo a la escala Mel.

Tipicamente, se escogen 12 coeficientes cepstrales para el reconocimiento del
locutor. Los coeficientes cepstrales mas bajos representan los cambios lentos del
espectro provenientes del tracto vocal y la inclinacién espectral, mientras que los
coeficientes mas altos representan las componentes de rapida variacion del espectro,
como la vibracién de las cuerdas vocales en sonidos sonoros '°. Los rasgos PLP
son mas robustos que los MFCC en ambientes ruidosos y condiciones incompatibles
del canal. Por otra parte, los MFCC tienen el beneficio de ser bien modelados por
una combinacion lineal de densidades gaussianas como las usadas en el modelo de
mezclas gaussianas ' y brindan buenos resultados en sistemas de reconocimiento

del locutor y del habla.
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3.3.4. Rasgos dinamicos

Los rasgos espectrales son una “fotografia” del espectro en un cierto instante
de tiempo, asumiendo que representan una sefial estacionaria a corto término, sin
informacion sobre su comportamiento en el tiempo. Al hablar, los 6rganos
articulatorios estan cambiando su forma continuamente, este movimiento se refleja
en el espectro en los cambios en las frecuencias y anchos de banda de los formantes,

pudiendo constituir un elemento identificativo del locutor ™.

3.3.5. Rasgos wavelet

En la dltima década el analisis wavelet ha demostrado ser efectivo para una

variedad de problemas *.

En particular, en esquemas de extraccién de rasgos
disefiados con el propésito del reconocimiento del habla, los wavelets han tenido dos
salidas: la primera es el uso de la transformada wavelet como un decorrelador
efectivo, en lugar de la DCT para la obtencién de rasgos cepstrales *, y la segunda es
la aplicacion directa de la transformada wavelet a la sefial de voz, tomando aquellos
coeficientes wavelet de mayor energia como rasgos **, o utilizando las bandas de
energia en lugar de las sub-bandas Mel *. En particular, en el area del reconocimiento
del habla, la transformada wavelet packet (WPT), empleada para computar el

35,36 y FarOOg 38

espectro, fue propuesta por Erzin * y después fue usada por Sarikaya
para la construccion de los rasgos del habla, muy similares a la aproximacion Mel. En
el campo del reconocimiento del locutor, recientes avances se han observado con la
utilizacién de la transformada wavelet para la obtencion de rasgos del locutor. Los
trabajos del laboratorio de la Universidad de Patras utilizando WPT para extraccion de
rasgos de la voz en sub-bandas ***°, han dado resultados alentadores evaluados en

eventos NIST.

La teoria wavelet brinda una estructura muy flexible para obtener
representaciones de sefales con buenas resoluciones en ambos dominios: frecuencial
y temporal *°. Permite también lidiar con problemas de ruido bien localizado en las
frecuencias. La descomposicién de una sefal en un arbol wavelet se basa en la
aplicacion repetida de un par de filtros, uno pasa-bajo y otro pasa-alto, dando la
posibilidad de dividir el espectro de frecuencia en intervalos de varios anchos de

banda.
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3.3.6. Rasgos normalizados

La ecualizacién espectral es una técnica de normalizacion en el dominio de los
rasgos que ha confirmado su efectividad en la reduccién de los efectos lineales del

241 El método de substraccion de

canal y las variaciones espectrales a largo término
la media cepstral (Cepstral Mean Subtraction, CMS) es efectivo para aplicaciones de
reconocimiento del locutor que utilicen expresiones suficientemente largas. Los
coeficientes cepstrales son promediados sobre la duracién de una expresion completa
y el valor promedio es substraido de los coeficientes cepstrales en cada trama. La
variacion aditiva en el dominio del logaritmo del espectro puede compensarse bastante
bien, sin embargo, como no puede evitarse que se remuevan algunos rasgos

especificos del locutor, no es apropiada para aplicar en expresiones cortas 2.

Otra técnica de adaptacion al canal es el filtrado cepstral paso-alto, que
provee un nivel de robustez a bajo costo computacional “**®, En el método RASTA

2 se aplica un filtro paso-alto o paso-banda a la

propuesto por Hermansky *
representacion logaritmica espectral del habla, modelando el mecanismo de la
escucha humana que es mas sensible a ciertas frecuencias y menos sensible a

otras*®, las cuales son filtradas.

En el método de normalizacion CMN, el filtrado paso-alto se acompana de la
substraccion del promedio a corto término de los vectores de coeficientes cepstrales:
ambos algoritmos compensan los efectos del filtrado lineal porque fuerzan los valores
promedios de los coeficientes cepstrales a cero, tanto en las muestras para el

entrenamiento como para la clasificacion.

Con el objetivo de reducir la influencia de las variaciones en las condiciones
acusticas entre la fase de entrenamiento y de prueba, se ha propuesto en la
literatura un método robusto de normalizacion para la reduccion del ruido y de
variaciones producidas por el canal, la normalizacién cepstral de media y varianza
(Cepstral Mean and Variance Normalization, CMVN *'). Este método normaliza la
distribucion espectral de las expresiones y reduce la variabilidad espectral interlocutor

de largo término.

Estos métodos han sido utilizados con regularidad en el reconocimiento del

locutor .
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3.4. PRINCIPALES METODOS DE SELECCION DE RASGOS DEL HABLA

Una posible manera de elevar la efectividad de un sistema de reconocimiento
de patrones es elevar la dimensionalidad de los rasgos. Sin embargo, esto causa mas
problemas que ventajas. ElI problema conocido como la maldicibn de la
dimensionalidad (curse of dimensionality) *® consiste en que la cantidad de datos que
se requieren para lograr una representacion adecuada del patron, crece
exponencialmente con la dimensién de los rasgos, lo que afecta la eficiencia del
reconocedor, pues incrementa el costo computacional y los requerimientos de
memoria al necesitar mas datos para entrenar al reconocedor. Sino se cuenta con
suficientes datos, el incremento de la dimensionalidad puede empeorar la efectividad
del reconocedor en lugar de mejorarla “°. Se ha demostrado que la efectividad de un
reconocedor mejora para algunos tipos de rasgos al reducir la dimensionalidad de
los mismos . Para solucionar dicho problema, se requiere reducir adecuadamente
la dimensionalidad del espacio de rasgos, obteniendo una compactacion del mismo y
elevando la eficiencia del reconocedor que trabajara con un conjunto menor de rasgos,
menos redundantes, mas relevantes y discriminativos. En el reconocimiento del
locutor, se trata de seleccionar del conjunto de K rasgos acusticos extraidos, aquellos
que sean mas robustos ante la variabilidad del locutor y del canal, que maximicen la
independencia entre ellos y que minimicen el error de clasificacién, lo cual no es facil

de obtener de forma integral *'

. Es muy comun utilizar para la clasificacion en
reconocimiento del habla y del locutor un vector de 12 coeficientes cepstrales, 12
rasgos delta y 12 rasgos delta-delta, con una dimensionalidad de K = 36 °2°3; sin
embargo, se ha comprobado que hay rasgos redundantes y de baja relevancia ***°,
que no aportan en igual medida al reconocimiento del locutor. Un método de seleccion
de rasgos que minimiza el error de clasificaciéon, consiste en escoger el mejor sub-
grupo de k rasgos de todos los K rasgos que representan al patrén, que brinde mejor
probabilidad de clasificacion correcta. Existen diversos métodos de busqueda para la

seleccion de rasgos minimizando el error de clasificacion °'°¢:

1. Busqueda exhaustiva (Exhaustive search): es el método mas completo de
busqueda para seleccién de rasgos, se evalua el error de clasificacién con todas las
posibles combinaciones de sub-grupos de k rasgos, requiere un enorme esfuerzo

computacional, y no se utiliza en la practica.
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2. Método de k mejores (K-best Method): es el método mas simple, el
mejor subgrupo de rasgos esta compuesto por los k mejores rasgos, considerados
independientes. Sin embargo, un subgrupo de los k mejores rasgos individuales
no necesariamente es el mejor subgrupo de rasgos. Se requiere evaluar el

reconocedor con muchos subgrupos de rasgos.

3. Seleccioén hacia delante (Forward Selection): Este método °’ comienza con
el espacio de rasgos vacio y se van adicionando rasgos iterativamente, la prueba
inicial se hace con cada rasgo individual, uno a uno, seleccionando los mejores k
rasgos simples. Después se prueba con dos rasgos, incluyendo uno de los mejores
seleccionados previamente y cada uno de los restantes K — k rasgos, el ciclo se repite

hasta que se seleccionen los rasgos que se deseen.

4. Seleccion hacia atras (Backward Selection): Este método es una
técnica de blusqueda paso a paso, llamada estrategia de knock-out ***® y comienza
con el espacio total de K rasgos, todos los K sub-grupos de K - 1 rasgos se usan para
calcular el comportamiento y determinar el mejor sub-grupo de K - 1 rasgos, el rasgo
no usado queda fuera. El proceso se repite con K — 1 sub-grupos de K - 2 rasgos

hasta que se llegue al sub-grupo de k rasgos que se desean.

5. Algoritmo | = r (I - r algorithm ): El algoritmo | — r * usa la seleccién hacia
delante y hacia atras par obtener el mejor comportamiento del procedimiento de
seleccion. Para cada iteraciéon el algoritmo usa el procedimiento hacia delante para
agregar | rasgos al sub-grupo vy usa el procedimiento hacia atras para eliminar los
peores r rasgos del sub- grupo, hasta lograr los k rasgos deseados. Existe una
variante dinamica del algoritmo | — r conocida como Sequential Floating Forward
Sequence (SFFS) ®, que consiste en aplicar, después de cada paso hacia adelante,
un numero de pasos hacia atras hasta que el sub-grupo resultante sea mejor que los

anteriores, no habra pasos hacia atras si no se mejora el comportamiento.

6. Programaciéon dinamica (Dynamic Programming ): se utiliza para
obtener el numero 6ptimo de rasgos con mucho menos calculos que la busqueda
exhaustiva, se trata de una técnica de optimizacién que cuando se aplica a la
seleccidn de rasgos en conjunto con una ecuacion funcional, permite la seleccioén de

rasgos que tienen la maxima efectividad °'.
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Otros métodos de seleccion asignan a los rasgos una puntuacién y seleccionan
los rasgos mejor puntuados para hacer la clasificacion, el resultado depende mucho
del método de puntuacién que se utilice *°. La puntuacién de los rasgos se obtiene por
medio de una transformacion lineal a los K rasgos originales, obteniendo otros k
rasgos (k < K) que preservan mucha de la informacion de los rasgos originales,

logrando reducirse la dimensionalidad %°.

En el caso del habla, los rasgos mas usados, como los cepstrales en escala
Mel (MFCC) y los pares de lineas espectrales (LSP), son bastante no-
correlacionados'®. No obstante, se aplican métodos de transformacioén a dichos rasgos
u otros, para obtener un nuevo espacio de rasgos, mas discriminativos y aun menos
correlacionados. Estos métodos incluyen, entre otros, el analisis de discriminante

lineal (Linear Discriminant Analysis, LDA) 352

, €l analisis de componentes principales
(Principal Component Analysis, PCA) o como también se le conoce, transformada de
Karhunen-Lo eve (KLV) 95 y el analisis de componentes independientes (Independent

Component Analysis, ICA)®.

3.4.1. Analisis de componentes principales

Este método de analisis estadistico multivariado %%

consiste en computar los
vectores caracteristicos de la matriz de covarian¥a! organizarlos de acuerdo a sus
valores propios en orden descendente vy, finalmente, construir la matriz de
proyeccion A (Karhunen-Lo’eve Transform, KLT) con los K mayores vectores
caracteristicos en relacién con su varianza. La transformacion KLT decorrelaciona los
rasgos y brinda el mas pequefio error de reconstruccién posible entre todas las
transformaciones lineales, o sea, el menor error medio cuadratico (MSE, de sus siglas
en inglés) entre los vectores de datos en el espacio original de D rasgos y los vectores
de datos en el espacio proyectado de K rasgos. Desafortunadamente, PCA no

54

minimiza el error de clasificacion °*, o sea, no es necesariamente Optimo para

discriminar entre clases .

Como el reconocimiento del locutor es un problema
discriminativo, generalmente se aplican otros métodos de transformacién para

reducir la dimensional dad de los vectores de rasgos %°.
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3.4.2. Andlisis discriminante lineal

Conocido también como Discriminante Lineal de Fisher, se propone hallar la
matriz de transformaciéon A que maximice el criterio de separabilidad entre clases *°.
LDA (de sus siglas en inglés) asume que las clases son linealmente separables, que
todas poseen una distribucidn gaussiana simple y comparten una covarianza comun
intra-clase. Adicionalmente, como método de entrenamiento supervisado, requiere el
etiquetado de las muestras con la identificaciéon de cada clase. LDA es usualmente
aplicado sin asumir un modelo especifico para las clases, brindando un
comportamiento razonable en muchas aplicaciones, dado por la estabilidad de las
estadisticas entre-clases e intra-clases ®°. LDA ha sido utilizado en reconocimiento del

24,67,68,69,70

locutor en ambientes ruidosos , con buenos resultados.

3.4.3. Analisis de componentes independientes

Es una técnica moderna que intenta reducir la redundancia en el espacio de
rasgos originales . Mientras que PCA remueve las dependencias de segundo
orden, ICA remueve también las de orden superior, minimizando aun mas la
informacion mutua entre rasgos, proyectandolos en la direccion de maxima
independencia. Mientras PCA representa datos con distribuciones gaussianas, ICA
puede descomponer datos con una naturaleza estadistica esparcida, no gaussiana.
De hecho, ICA fue disenado originalmente para resolver el problema de la separacion
a ciegas de la fuente u origen (BSS, blind source separation). Las sefiales observadas
son asumidas como una combinacion lineal de varias sefiales de procedencia, no-
gaussianas Yy estadisticamente independientes. La tarea de ICA es recuperar las
sefiales de procedencia a partir de las sefiales observadas, o sea, buscar aquella
direccidon que sea mejor para separar las fuentes. Los rasgos extraidos del habla en
ambientes reales presentan componentes con distribuciones desconocidas, incluso
no gaussianas, producto del ruido ambiente, de un locutor no deseado o de musica
en el efecto cocktail party. La descomposicién y recuperacion de dichos componentes
en los rasgos del habla para sistemas robustos de reconocimiento del locutor, se
enfrentan con ICA en lugar de PCA por su mayor capacidad de seleccionar los rasgos
mas representativos. No obstante, presenta como inconveniente que requiere de una

segunda fuente de voz para poder aplicar BSS .
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3.4.4. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos fueron propuestos por Holland 2. Son técnicas de
busqueda heuristica basadas en estrategias de evolucion bioldgica y se utilizan en
varias disciplinas como un nuevo medio de optimizacion de sistemas complejos. La
idea basica de los GA (por sus siglas en inglés) es la de seleccién natural el principio
de que sobrevivan los mas aptos aplicando tres operaciones basicas: seleccion de la
funcién de aptitud fittest, cruce y mutacién. Los GA son capaces de optimizar un
sistema complejo sin necesidad de conocer sobre él, lo que posibilita una
retroalimentacion entre la salida de un sistema de reconocimiento y el extractor de

rasgos a optimizar.

3.5. METODOS DE CLASIFICACION

A partir de los rasgos acusticos del habla de cada locutor, previamente
extraidos y seleccionados, se requiere encontrar un modelo que clasifique

efectivamente al mismo y sea lo suficientemente robusto ante la variabilidad del habla.

Los métodos de clasificacion han evolucionado en el tiempo. En la décadas del
70 predomin¢ la clasificacién comparando plantillas de palabras, en los 80 se clasificd
aplicando la distorsion dinamica en el tiempo (DTW, por sus siglas en inglés) y
la cuantizacién vectorial (VQ). A partir de mediados de los 90 se desarrollan enfoques
estadisticos de clasificacion como los HMM y los modelos de mezclas gaussianas

(GMM), lograndose los mejores resultados de clasificacion hasta el momento.

En el 2000 comienzan a aplicarse diferentes formas de adaptar o combinar los
modelos GMM de los locutores con los modelos universales de background (UBM, por
sus siglas en inglés), predominando la adaptacion maximo a posteriori (MAP), que ha
sido clave en las mejoras de los clasificadores en esos afios, alcanzando el estado del
arte de dichos modelos durante la evaluacion del National Institute for Standards and
Technology (NIST, 2004).

En este momento se comienza a desarrollar un enfoque de clasificacion
discriminativa a partir de los modelos GMM, como los GMM Supervector Linear
Kernel (GSL) que utilizan supervectores construidos de las medias de los modelos
GMM adaptados MAP, para clasificar los locutores con maquinas de soportes
vectoriales (SVM).
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3.5.1. Métodos de clasificacién de rasgos acusticos

e Comparacion de patrones: ajuste dinamico en el tiempo DTW que alinea

las secuencias de rasgos de entrenamiento y prueba para su comparacion.

e Vecino mas cercano: cuantificacion vectorial VQ para cada vector de
rasgos de la expresion de prueba, se mide su distancia a los vectores de

entrenamiento mas cercanos.

e Redes neuronales: como el perceptron multicapa (MLP, por sus siglas en
inglés), la funcién de base radial (RBF, por sus siglas en inglés) o las
redes neuronales en ‘arbol (NTN, por sus siglas en inglés), que son
entrenadas para discriminar entre un locutor y algunos locutores

alternativos.

e Modelos de Markov: como los HMM y los GMM, que reflejan de forma

estadistica cdmo se expresa cada locutor.

3.5.2. Descripcién de los métodos
3.5.2.1. Distorsidn dindmica en el tiempo

Una descripcion del método de determinacién de distancias entre dos series
de tiempo para la comparacion de plantillas de habla (DTW, Dynamic Time

2 y 3 Esta técnica fue utilizada inicialmente en

Warping), puede encontrarse en
reconocimiento de palabras "* y ha sido usada desde los afios 80 en sistemas de
reconocimiento del locutor dependiente del texto, comparando diferentes realizaciones
temporales de las mismas expresiones. En este sentido, la mayor puntuacion de
similaridad o menor distancia se obtiene para diferentes realizaciones de un mismo

password de un mismo locutor.

El algoritmo DTW busca el mejor trayecto de alineamiento por medio de
técnicas de programacién dinamica entre la expresion de entrada y la referencia,
realizando un mapeo lineal segmentado entre uno o ambos ejes de tiempo para
alinear las dos senales; al concluir el mapeo, la distancia acumulada entre las dos
expresiones es la base de la puntuacion . Si las expresiones son idénticas en el
tiempo, el trayecto de alineamiento es una diagonal; si no son idénticas, las

desviaciones de la diagonal representan las distancias requeridas a distorsionar.
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El método puede aplicarse también para alinear las variaciones en el tiempo
de rasgos correspondientes a la configuracién dinamica de los articuladores y el tracto

vocal, como la energia #° y los coeficientes LPC y dinamicos .

Hay dos factores que afectan al funcionamiento del DTW en sistemas
dependientes del texto: la deteccion del punto final y el establecimiento de
restricciones al trayecto de alineamiento local. Debido a la simplicidad del sistema es
facilmente aplicable en tareas como control de acceso con password. Sin embargo,
no puede usarse en aplicaciones donde se induzca el password, porque se requeriria
que el sistema tuviera las plantillas de referencia de todos los posibles passwords
para cada locutor autorizado. Ademas el método es altamente dependiente de las

expresiones de referencia, no permitiendo variabilidad en la sefial de voz.

3.5.2.2. Métodos de cuantizacién vectorial

En la cuantizacion vectorial cada vector N-dimensional de entrada (un
punto en el espacio N-dimensional) se representa por el mas cercano codevector
o centroide de un pequeno grupo de vectores o codebook altamente representativos
de la distribucion de vectores de entrada en el espacio N -dimensional. Este codebook
se selecciona con los mejores representantes de los diferentes clusters o grupos en

los que se hayan dividido los datos de entrada.

El reconocimiento del locutor basado en el modelado de multiples plantillas
para representar las expresiones de voz utiliza el método VQ 2?°’°; los modelos del
locutor se entrenan agrupando los vectores de rasgos de cada locutor en grupos no
solapados. Cada grupo estaria representado por su centroide (o vector medio). El
conjunto de centroides de cada locutor es el codebook que representa al locutor. El
tamafo de cada codebook es significativamente menor que el conjunto de
entrenamiento, pero sus centroides siguen la misma distribucion que los vectores de
entrenamiento, reduciendo el tamano de los datos y preservando la informacién de la

distribucion original.

Existen dos criterios de disefio en la generacion del codebook: el método

empleado y su tamafo. La experiencia demuestra que el aumento del tamafo del

75,10

codebook reduce los errores de reconocimiento , Sin embargo, si el codebook es

muy grande se entrena a los vectores de entrada pero no a la distribucion quedando
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el modelo sobreajustado (overfitting ). Segun Kinnunen ' la pretension de que el
mejor modelo del locutor es el mismo conjunto de datos en si, no es verdadera en

general.

En cuanto al método de creacion del codebook, existen dos algoritmos de
entrenamiento '°, supervisados o no. En los no supervisados cada codebook de
cada locutor se entrena independientemente, mientras que en el caso de los
supervisados las relaciones entre los codebooks se tienen en cuenta para reducir los
posibles solapamientos, usualmente se utilizan los métodos no supervisados porque

no requieren control del entrenamiento.

El mas popular y simple de los métodos de entrenamiento no supervisados es
el conocido como Generalized Lloyd Algorithm (GLA) o algoritmo de Linde-Buzo-Gray

(LBG), por sus inventores "® que tiende a reducir los errores de cuantizacion.

Un método de entrenamiento discriminativo supervisado es el group vector
quantization (GVQ) 7', el cual entrena al codebook individualmente y después se

realiza un ajuste fino al entrenamiento para enfatizar las diferencias inter-locutores.

Otro método de entrenamiento discriminativo, que tiende a minimizar la
razén de error de clasificacion es el conocido como learning vector quantization

(LVQ), propuesto por Kohonen 2.

Los elementos necesarios para un sistema de reconocimiento del locutor

usando VQ son:

e Datos del entrenamiento. vectores de rasgos obtenidos de la

parametrizacion de la base de locutores.

e Algoritmo de agrupamiento:. permite dividir el espacio de datos del
entrenamiento en clusters, los cuales serian representadas en el codebook
con su respectivos centroides. El entrenamiento del codebook se realiza por
medio del algoritmo GLA, por medio de un divisor binario u otro. Segun

7

Kinnunen ", el algoritmo seleccionado no es vital en el comportamiento del

reconocimiento.

e Asignacion de vectores: determina el procedimiento de busqueda del
centroide mas cercano para cada vector de rasgos de entrada de un

locutor desconocido. Se realiza usualmente por medio de la busqueda del
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vecino mas cercano o por medio de busqueda en arboles & en el caso del

divisor binario.

e Medida de similaridad: es la medida basica de distorsidn que posibilita
llevar a cabo las asignaciones de los vectores de rasgos de entrada a los
diferentes grupos o clusters. La medida de similaridad mas extendida es
la distancia euclidiana o euclidiana cuadrada, que tiene un sentido
geométrico en el espacio N-dimensional de vectores caracteristicos (puede
demostrarse que la distancia euclidiana entre dos vectores cepstrales mide
la distancia entre los correspondientes espectros logaritmicos a corto
término 2.

Para la aplicacion de VQ al reconocimiento de locutores, se construye un
codebook por cada locutor de la base, en el caso de la identificaciéon del locutor se
computa la distorsién de los vectores de rasgos de entrada con respecto a cada
codebook y la menor distorsiébn nos indicara el locutor identificado; en el caso de
verificacién del locutor, se computa la distorsion de los vectores de entrada con
respecto al codebook del locutor que clama su identidad y se compara con un umbral,
si la distorsién es menor que el umbral, se acepta como verificado el locutor. Gran

cantidad de sistemas de reconocimiento del locutor utilizan este esquema general.

3.5.2.3. Métodos discriminativos: redes neuronales

Las redes neuronales (artificial neural networks, ANN) son modelos
computacionales que emulan el comportamiento del cerebro por medio de topologias
que reflejan la interconexion de las células nerviosas °'. Una ANN consiste en un
grupo de “neuronas” (nodos o celdas) que se distribuyen en capas y se interconectan
por medio de caminos pesados. Cada neurona es un elemento procesador que
entrega una salida simple a partir de multiples entradas, dicha salida usualmente es

controlada por una funcion de activacion.

Una ANN “se entrena” ajustando los pesos de los caminos de las uniones entre
neuronas. El entrenamiento es supervisado si se conocen los patrones a aplicar a la
capa de entrada y las clases correspondientes a obtener en la capa de salida, las
neuronas correspondientes a las capas ocultas se entrenan de forma tal que cuando

se cargue el patrén a la entrada, la salida de la clase a la cual corresponde el mismo,
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se active .

Estas redes también se conocen como maquinas de aprendizaje o
“perceptrones”. El entrenamiento es no supervisado si no se conocen las clases de

salida, existen también métodos de entrenamiento hibrido .

Las ANN mas usadas para clasificacion en reconocimiento del locutor, y que
han obtenido relativamente buenos resultados en tareas de moderada complejidad

son &

e Multi-Layer Perceptron (MLP) ®%: se trata de una red de varias capas,
cuya funcion de activacion de las neuronas es del tipo “sigmoide”, cada
salida corresponde a una clase. El entrenamiento supervisado se lleva a
cabo de acuerdo a una funcién de costo, la forma mas usual de
entrenamiento es por medio del algoritmo de retro propagacion (back
propagation). EI MLP es robusto al ruido y permite tener en cuenta el
contexto de la sefial. En identificacion, la voz de prueba se evalla en

todas las redes; en verificacion, sdélo se requiere evaluar una ANN.

e Radial Basis Functions (RBF) ¥ % constituye una alternativa a MLP que
reduce el tiempo de entrenamiento con las mismas propiedades
discriminativas de MLP. Es una red de dos capas con funciones gaussianas
en las neuronas de la primera capa y funciones lineales en la capa de
salida, teniendo un comportamiento similar al modelo GMM. Las RBF
poseen un método hibrido de entrenamiento, donde se forma una
base para el espacio de entrada, en que la activacion de uno de los nodos
es una funcién de su proximidad al patrén de entrada en cada momento.
Estas redes han demostrado poseer mejor poder discriminativo que las
MLP y la VQ.

e Learning Vector Quantization (LVQ) ®: la arquitectura LVQ utiliza varias
celdas de salida para cada clase, es similar a la VQ y su entrenamiento
supervisado se basa en el principio de clasificacion del vecino mas
cercano. Sin embargo, los vectores de referencia no se escogen de los
patrones de entrada sino que se entrenan de acuerdo al objetivo de la
clasificacion, permitiendo identificar las fronteras de las clases con mas

precision que la VQ con muchas menos referencias. Una aplicacion de
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identificacion utilizando LVQ dependiente del texto que brindé buenos

resultados, fue hecha por Bennani, 1990 %.

Otras configuraciones alternativas de ANN, que han sido aplicadas al

reconocimiento del locutor, son:

e Task Decomposition Neural Network (TDNN): este tipo de ANN es una
alternativa a los MLP para la reduccién de los tiempos de entrenamiento
para largas poblaciones utilizando el concepto de la arquitectura modular y
brindando soluciones al incremento de la complejidad de los modelos. Una
primera aplicacion fue la de Hamsphire en 1990, que propone una
arquitectura para el reconocimiento del locutor a partir del reconocimiento

de fonemas. Posteriormente, Bennani °

% presentd un TDNN constituido por
un detector de topologia y varios modulos expertos. Los rasgos de
entrenamiento de toda la poblacion se dividen en subgrupos por medio
de una técnica de clasificacion k-means y los locutores se etiquetan por el
numero de los subgrupos donde hayan caido mas de sus rasgos, el
detector de topologia se entrena para clasificar a los locutores de acuerdo
al etiquetado, cada modulo experto esta formado por una TDNN de tres

capas y se dedica a discriminar entre locutores de la misma topologia.

e Task Decomposition Neural Network (TDNN) + Hidden Markov Models
(HMM): para facilitar la incorporacion de nuevos locutores, propone un
sistema modular hibrido, que combina mddulos TDNN con un modulo
final HMM, el método ha sido aplicado también por Bennani en 1992 y
1994, combinando las posibilidades discriminativas del TDNN junto a las
capacidades de modelacion del locutor del HMM. La adiciéon de un nuevo
locutor se alcanza agregando un HMM, sin necesidad de reentrenar el
sistema de nuevo. Este método hibrido muestra una buena discriminacion
ante cada nuevo locutor, pero requiere cada vez mas sefal de habla

para entrenar, a medida que se agregan locutores.

e Recurrent Neural Networks (RNN) °': conocidas también como redes
neuronales dinamicas; se trata basicamente de una red MLP, en la que se
introduce dentro de la red la naturaleza dinamica de la senal del habla,

permitiéndose conexiones recurrentes de neuronas en la misma capa y
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entre diferentes capas. Varias aplicaciones de RNN han sido las

presentadas por Artieres y otros en 1993 % y Hattori en 1992 %.

e Neural Tree Networks (NTN) °*:lared NTN combina las propiedades
de los MLP y de los arboles de decision. Los arboles de decision son una
coleccion de reglas organizadas en orden jerarquico, implementando una
estructura de decision, cada rama terminal representa una clase y cada
rama no terminal representa una decision, los nodos no terminales se
implementan con perceptrones de una capa. EI NTN crece re-
cursivamente hasta que se entrene en todos los datos de entrada, los datos
de prueba se aplican desde el tope de la red hasta que lleguen a una rama
terminal donde se asignan a la clase de la rama. Una implementacion con
buenos resultados de esta ANN, es la realizada por Farell and

Mammone®.

e Probabilistic Neural networks (PNN) 48: la red PNN esta formulada
como una red de cuatro capas que se entrena en un solo paso. Utiliza
estimadores de funcion de densidad de probabilidad de Parzen que
aproximan asintéticamente la densidad de los rasgos de entrada. Las PNN
toman la decisién de clasificacion de acuerdo con la estrategia de Bayes
para las reglas de decision. El procedimiento de entrenamiento requiere el
ajuste del factor de suavizamiento, que es la desviacion estandar de todas
las funciones gaussianas, siendo bastante tolerante a la seleccién de dicho
factor. El disefio no depende del entrenamiento, siendo muy rapidas de
implementar, su reentrenamiento es sencillo, sélo cambiando la estadistica
cuando se presenten nuevos datos. Las PNN son paralelas, lo que las
hace muy rapidas al clasificar. Presentan como limitantes que requieren
almacenar todos los datos del entrenamiento durante la clasificacion,
demandando, en algunos casos, un volumen apreciable de memoria y de
potencia de computo, ademas, al ser el factor de suavizamiento comun a
todas las funciones, se limita su capacidad de aprendizaje, requiriendo
normalizaciéon del dato de entrada. Por ultimo, tienen poca sensibilidad a la
correlacion entre entradas de datos consecutivas en el tiempo. Como
solucién a estas limitantes, se propone por Ganchev y otros * una ANN

hibrida, introduciendo una RNN entre las capas de entrada y salida de la

3.5.2.3 Métodos discriminativos: redes neuronales | 31



MARCO TEORICO Capitulo 3

PNN, con resultados satisfactorios comparables a los obtenidos con otros

clasificadores establecidos 2

3.5.2.4. Modelos ocultos de Markov

Los sistemas basados en Modelos ocultos de Markov son redes de estados
que intentan modelar el mecanismo de produccion del habla. Estan integrados por
un conjunto de estados (asimilables a las distintas posiciones en las que puede
configurarse el tracto vocal durante una locucidén) que desembocan en un conjunto

de posibles salidas (asimilables a las posibles distintas realizaciones alofénicas).

Mientras que las aplicaciones de reconocimiento del habla presentan una
topologia clasica de modelado conocida como “de izquierda a derecha” (ver
Fig.3). Los modelos utilizados por los sistemas HMM para caracterizar la identidad de
un locutor independiente del texto, son los denominados ergddicos (ver Fig.4), en los
que no existe una ordenacion correlativa de las transiciones entre los distintos estados
del modelo vy, por lo tanto, resulta factible cualquier combinacion de transicion entre

estados.

ASOCIACION TEMPORAL DE EVENTGS FONETICOS CON ESTADOS HMM {5}
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Fig. 3: Modelos ocultos de Markov. Topologia clasica.
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La principal ventaja de los sistemas de reconocimiento basados en HMM
respecto a otros tipos ya referidos, la constituye su gran versatilidad, tanto en lo que
se refiere a los procesos de entrenamiento como a ciertas caracteristicas variables
de la muestra: duracién, contenido fonético o linglistico, contexto, etc. A todo ello,
hemos de afadir su gran adaptabilidad a la variacion de las condiciones de registro o

del canal de trasmision.

Fig. 4: Modelos ocultos de Markov (ergddicos)

3.5.2.5. Modelos de mezclas de gaussianas

Modelan los distintos vectores de parametros de una locucién dada, realizando

una suma ponderada (mezcla) de funciones de densidad de probabilidad gaussianas.

Pueden entenderse como un sistema en el que se aglutinan las virtudes de
aquellos otros basados en técnicas VQ y los denominados clasificadores gaussianos

unimodales. También pudieran apreciarse como HMM de un sdélo estado.

Sin embargo, utilizando GMM podemos representar, con un alto grado de
fidelidad, un amplio margen de distribuciones muestrales, tales como los diferentes

coeficientes cepstrales que puede generar una locucion concreta.

A diferencia de los HMM ergddicos de varios estados, los GMM no precisaran,
en la fase de entrenamiento, segmentar en estados ni entrenar la matriz de
probabilidades de transiciones. Ademas, en la etapa de reconocimiento, no sera
necesario buscar la secuencia de estados de maxima verosimilitud (algoritmo de
Viterbi), sino que bastara con acumular las probabilidades que asocia el modelo con

cada uno de los vectores de entrada.
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Ademas de las ventajas citadas, interesantes estudios comparativos sobre el

rendimiento de diferentes técnicas de reconocimiento automatico ante distintas

circunstancias (procesos de entrenamiento, entrada de muestras, parametrizacion,

factores de degradacion, etc.), han contribuido en el uso del modelo basado en

modelado GMM 8:97:98.99.100

3.5.2.6. Ventajas y desventajas

A continuacién se resumen las principales ventajas y desventajas de los

métodos de clasificacion hasta aqui expuestos.

VENTAJAS

DESVENTAJAS

Dynamic Time

Detectan y comparan tramos fonéticos
de alta estabilidad (vocales abiertas,

consonantes  nasales) aplicando

técnicas de correlacion  cruzada,

Los principales inconvenientes de estos
sistemas se relacionan con la

enajenacion de la informacion a nivel

tan simples como la distancia

euclideana o la de Mahalano- bis).

Warping coherencia, etc., para la medida de .
) ) ) ) suprasegmental y la necesidad de
distancias. Los sistemas DTW han sido oL
(DTW) B ) supervision en las tareas de
utiizados en algunas metodologias .
segmentacion.
forenses como un complemento a otros
analisis clasicos "%,
Reduccién sensible de la capacidad
de almacenamiento en el calculo del | Sus inconvenientes mas significativos
Vector analisis espectral y una reduccion de la | estan relacionados con la distorsion
Quantization complejidad computacional en el calculo | espectral por el error de cuantificacion
(vVaQ) de distancias (se puede usar calculos | (al representar cada vector por un

representante).

Artificial Neural
Networks

(ANN)

Las redes son robustas al ruido vy
permite tener en cuenta el contexto de
la sefal, pueden crearse redes que
tengan un funciona- miento similar a las
VQ, a las GMM, HMM 'y otros
algoritmos en el reconocimiento del

locutor.

Presentan como limitantes que la

mayoria de las redes requieren

almacenar todos los datos del
entrenamiento durante la clasificacion,
requiriendo, en algunos  casos, un
volumen apreciable de memoria vy

poder de calculo.
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Su gran versatilidad, tanto en lo que
se refiere a los procesos  de
entrenamiento como a ciertas
caracteristicas variables de la muestra: ) .
Hidden Markov . . . Alto costo computacional, y sus mejores
duracion, contenido fonético o

o resultados se encuentran en el
Models linguistico, contexto, etc. A todo ello,

o - reconocimiento del locutor dependiente
hemos de afadir su gran adaptabilidad

(HMM) o . del texto.
a la variacioén de las condiciones de voz

o del canal de transmisiéon v,
l6gicamente, su funcionalidad en

condiciones dependientes de texto.

Las GMM pueden representar, con un
alto grado de fidelidad, un amplio
margen de distribuciones muestrales,
como es el caso de los diferentes

coeficientes cepstrales que puede

Modelos de generar una locucion. Ademas de las
Presentan un alto costo computacional
Mezclas de ventajas citadas, interesantes estudios | ) .
) ) o implicando un tiempo considerable al
Gaussianas comparativos sobre el rendimiento de
) o o crear los modelos.
(GMM) diferentes técnicas de reconocimiento

automatico, ante distintas circunstancias
(procesos de entrenamiento, factores
de degradacion, etc.), han contribuido a

tomar como mejor sistema basico a las
GMM 8,97,98,99,100

3.6 CLASIFICADORES ESTADISTICOS.

3.6.1 Conceptos previos

La clasificacion de los individuos de una poblacion se realiza basandose en una

caracteristica (o varias) de la misma, que se denomina clasificador.

Por clasificador o variable de prediccion puede entenderse cualquier
mecanismo que permite clasificar o discriminar entre los estados alternativos de los
individuos de una poblacién, a partir de la informaciéon proporcionada por ellos, e
indicar sobre cudl de estos estados mutuamente excluyentes presenta cada individuo

en ese momento.
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En general, un clasificador tiene dos propdsitos:
e Proporcionar informacion fiable sobre el estado o condicion de un individuo.
¢ Influir en la accién apropiada para el estado pronosticado de un individuo.

Aunque puede haber mas de dos estados alternativos para los individuos de la
poblacion, los problemas de mayor relevancia corresponden a estado extremos, es
decir, clasificaciones dicotdmicas. Es evidente que una buena prueba diagnodstica es la
que ofrece resultados positivos en presencia y negativos en ausencia. Por lo tanto, las

condiciones que deben ser exigidas a un test son:

e Validez: Es el grado en que un test mide lo que se supone que debe medir.
¢, Con que frecuencia el resultado del test es confirmado por procedimientos
diagnésticos mas complejos y rigurosos? La sensibilidad y la especificidad

de un test son medidas de su validez.

e Reproductividad: es la capacidad del test para ofrecer los mismos
resultados cuando se repite su aplicacion en circunstancias similares. La
variabilidad biolégica del hecho observado, la introducida por el propio

observador y la derivada del propio test, determinan su reproductividad.

e Seguridad: La seguridad viene determinada por el valor predictivo de un
resultado positivo o negativo. ;Con que seguridad un test predecira la
presencia o ausencia de enfermedad? Ante un resultado positivo de un test
s qué probabilidad existe de que este resultado indique presencia de la
enfermedad? Veremos posteriormente que esta probabilidad esta muy

influenciada por la prevalencia de la patologia.

A su vez, es conveniente que el test sea sencillo de aplicar y aceptado la

poblacién general.

3.6.2 Lavalidez de una prueba diagndstica: Sensibilidad y especificidad

El caso mas sencillo que se nos puede plantear es el de una prueba
dicotdmica, que clasifica a cada individuo como negativo o positivo en funcion de

presencia o ausencia de la condicién de interés.
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Cuando se estudia una muestra de poblacién, los datos obtenidos permiten
clasificar a los sujetos en cuatro grupos segun una tabla 2x2 (matriz de confusion)
como la que se muestra en la Tabla 1. En ella, se enfrenta el resultado de la prueba
diagnéstica (en filas) con el estado real de los individuos (en columnas) o, en su
defecto, el resultado de la prueba de referencia o “gold standard” que vayamos a
utilizar. El resultado de la prueba puede ser correcto (verdadero positivo y verdadero
negativo) o incorrecto (falso positivo y falso negativo). El analisis de su validez puede

obtenerse calculando los valores de sensibilidad y especificidad.
Sensibilidad

Es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo enfermo, es decir,
la probabilidad de que para un sujeto enfermo se obtenga en la prueba un resultado
positivo. La sensibilidad es, por lo tanto, la capacidad del test para detectar la
enfermedad. Cuando los datos obtenidos a partir de una muestra de poblacién se
clasifican en una tabla como la que se muestra en la Tabla 1, es facil estimar a partir
de ella la sensibilidad como la proporcién de pacientes enfermos que obtuvieron un

resultado positivo en la prueba diagndstica.

Tabla 1. Matriz de confusion.

Resultado de la Prediccion del Clasificador
prueba Positivo Negativo
Presencia Verdaderos Positivos Falsos Negativos
(VP) (FN)
Ausencia Falsos Positivos Verdaderos Negativos
(FP) (VN)
Es decir:

De ahi que también la sensibilidad se conozca como “fraccién de verdaderos
positivos (FVP)”.

Especificidad

Es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo sano, es decir, la
probabilidad de que para un sujeto sano se obtenga un resultado negativo. En otras

palabras, se puede definir la especificidad como la capacidad para detectar a los

sanos. A partir de una tabla como la Tabla 1, la especificidad se estimaria como:

De ahi que también sea denominada “fraccion de verdaderos negativos (FVN)”.
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Resulta obvio que lo ideal seria trabajar con pruebas diagndsticas de alta
sensibilidad y especificidad, pero esto no siempre es posible. En general, las pruebas
de screening deben ser de alta sensibilidad para poder captar a todos los positivos.
Una prueba muy sensible sera especialmente adecuada en aquellos casos en los que
el no diagnosticar la enfermedad puede resultar fatal para los enfermos, como ocurre
con enfermedades peligrosas pero tratables, como los linfomas o la tuberculosis, o en
enfermedades en las que un falso positivo no produzca serios trastornos psicologicos
0 econdmicos para el paciente (por ejemplo, la realizacién de mamografia en el cancer

de mama).

Por otra parte, la especificidad se refiere, como se sefiald previamente, a la
probabilidad de que un sujeto sano sea clasificado adecuadamente. En general, las
pruebas confirmatorias del diagnéstico deben ser de alta especificidad, para evitar

falsos positivos.

Los tests de alta especificidad son necesarios en enfermedades graves pero
sin tratamiento disponible que las haga curables, cuando exista gran interés por
conocer la ausencia de enfermedad o cuando diagnosticar a un paciente de un mal
que realmente no padece pueda acarrear graves consecuencias, ya sean fisicas,

psicolégicas o econdmicas (por ejemplo, en el caso del SIDA).

3.6.3 La seguridad de una prueba diagndstica: Valores predictivos.

Los conceptos de sensibilidad y especificidad permiten, por lo tanto, valorar la
validez de una prueba diagnéstica. Sin embargo, carecen de utilidad en la practica
clinica. Tanto la sensibilidad como la especificidad proporcionan informacién acerca de
la probabilidad de obtener un resultado concreto (positivo o negativo) en funcién de la
verdadera condicion del enfermo con respecto a la enfermedad. Sin embargo, cuando
a un paciente se le realiza alguna prueba, el médico carece de informacion a priori
acerca de su verdadero diagnostico, y mas bien la pregunta se plantea en sentido
contrario: ante un resultado positivo (negativo) en la prueba, ¢cual es la probabilidad

de que el paciente esté realmente enfermo (sano)?.

Asi pues, resulta obvio que hasta el momento sélo hemos abordado el
problema en una direccién. Por medio de los valores predictivos completaremos esta

informacion:
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Valor predictivo positivo:

Es la probabilidad de presencia si se obtiene un resultado positivo en el test. El
valor predictivo positivo puede estimarse, por tanto, a partir de la proporciéon de
individuos con un resultado positivo en la prueba que finalmente demostraron

presencia de la condicion de interés.
Valor predictivo negativo:

Es la probabilidad de que un sujeto con un resultado negativo en la prueba
demuestre ausencia de la condicion de interés. Se estima dividiendo el numero de
verdaderos negativos entre el total de la muestra de la poblacién con un resultado

negativo en la prueba.

3.6.4 Lainfluencia de la prevalencia.

Hemos visto como los valores de sensibilidad y especificidad, a pesar de definir
completamente la validez de la prueba diagndstica, presentan la desventaja de que no
proporcionan informacion relevante a la hora de tomar una decisién clinica ante un

determinado resultado de la prueba.

Sin embargo, tienen la ventaja adicional de que son propiedades intrinsecas a
la prueba diagnéstica, y definen su validez independientemente de cudl sea la

prevalencia de la enfermedad en la poblacion a la cual se aplica.

Por el contrario, el concepto de valores predictivos, a pesar de ser de enorme
utilidad a la hora de tomar decisiones clinicas y transmitir a los pacientes informacion
sobre su diagndstico, presenta la limitacion de que dependen en gran medida de lo

frecuente que sea la enfermedad a diagnosticar en la poblacién objeto de estudio.

Cuando la prevalencia de la enfermedad es baja, un resultado negativo
permitira descartar la enfermedad con mayor seguridad, siendo asi el valor predictivo

negativo mayor.

Por el contrario, un resultado positivo no permitira confirmar el diagnéstico,

resultando en un bajo valor predictivo positivo.
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3.6.5 Relacién entre sensibilidad y especificidad y los valores predictivos

Los valores predictivos se pueden expresar en funcion de la sensibilidad (s),

especificidad (e) y la prevalencia (p):

ps
VPP =
ps+(1-p)(1-e)

(1-p)e

VPN = p(1-s)+(1-p)e

eSi p>1 —->— VPP>1ly VPN->O

eSi p»>0 —>— VPP—->0 y VPN -1

eSi s—»1 —-— VPN-o1

eSi e—>1 —-»>—> VPPo1

3.6.6 Razones de probabilidad

Queda claro pues cémo la prevalencia es un factor determinante en los valores
predictivos de un test. Por lo tanto, éstos, no pueden ser utilizados como indices a la
hora de comparar dos métodos diagnosticos diferentes, ni tampoco a la hora de
extrapolar los resultados de otros estudios a datos propios. Por ello, resulta necesario
determinar otros indices de valoracién que sean a la vez clinicamente utiles y no
dependan de la prevalencia de la enfermedad en la poblacion a estudiar. Asi, ademas
de los conceptos de sensibilidad, especificidad y valores predicitivos, se suele hablar
del concepto de razén de verosimilitudes, razén de probabilidad, o cociente de
probabilidades. Estos miden cuanto mas probable es un resultado concreto (positivo o

negativo) segun la presencia o ausencia de la condicion de estudio:

e Razdbn de verosimilitudes positiva o cociente de probabilidades
positivo: se calcula dividiendo la probabilidad de un resultado positivo en

presencia de la condicién entre la probabilidad de un resultado positivo

3.6.6 Razones de probabilidad | 40



MARCO TEORICO Capitulo 3

entre ausencia de la condicion. Es, en definitiva, el cociente entre la
fraccion de verdaderos positivos (sensibilidad) y la fraccion de falsos

positivos (1-especificidad):

e Razdén de verosimilitudes negativa o cociente de probabilidades
negativo: se calcula dividiendo la probabilidad de un resultado negativo en
presencia de la condicién entre la probabilidad de un resultado negativo en
ausencia de la misma. Se calcula por lo tanto, como el cociente entre la
fraccion de falsos negativos (1-sensibilidad) y la fraccion de verdaderos

negativos (especificidad):

La razon de probabilidades ofrece la ventaja de que relaciona la sensibilidad y
la especificidad de una prueba en un solo indice. Ademas, pueden obtenerse razones
de probabilidad segun varios niveles de una nueva medida y no es necesario expresar
la informacion de forma dicotomica, como resultado de normal o anormal o bien

positivo y negativo.

Por ultimo, al igual que sucede con la sensibilidad y la especificidad, no varia
con la prevalencia. Esto permite utilizarlo como indice de comparacion entre diferentes

pruebas para un mismo diagnéstico.

Hemos abordado el caso de una prueba con un resultado dicotomico (positivo o
negativo), pero en definitiva, es sumamente importante el saber valorar la validez y
seguridad de las diferentes pruebas diagndsticas con el fin de seleccionar la mas
adecuada en cada momento. La sensibilidad, la especificidad y los valores predictivos
son los criterios tradicionalmente utilizados para valorar la capacidad predictiva de un
test. Los estudios de evaluacién de tests diagndsticos son el instrumento adecuado

para obtener esta informacion.

No obstante, no debemos olvidar que existen determinados aspectos en el
disefio de este tipo de investigaciones que pueden afectar a la precision y a la validez
de las estimaciones realizadas. Una vez mas, el calculo de intervalos de confianza
puede ayudarnos a conocer la precision de los indices calculados. La poblacion de
estudio, la estrategia de muestreo, la seleccion del criterio de referencia y la forma de
aplicacion de las pruebas diagndsticas seran algunos de los elementos a cuidar para

evitar la presencia de sesgos.
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3.7. PRUEBAS DIAGNOSTICAS

En muchos estudios cientificos se gasta gran parte del tiempo en el proceso de
determinar diagndsticos. A este juicio se llega después de la aplicacion de test
diagnosticos. Existen varios principios basicos que deben ser considerados para la
apropiada seleccién e interpretacion de las diferentes (cada dia mas numerosas y

costosas) pruebas diagnosticas.

3.7.1. El patron de oro (o criterio de referencia)

El establecimiento de la precision de un test se lleva a cabo con base en el
conocimiento inequivoco de si determinada cualidad estd o no presente. A este
indicador de la “verdad” se le denomina patréon de oro (en inglés gold standard), el
cual, con frecuencia, es elusivo. En algunas situaciones, el estdndar de exactitud es en
si mismo una prueba sencilla y relativamente econdmica; sin embargo, esto no sucede

en la mayoria de los casos.

De hecho, la mayoria de estos patrones suelen ser pruebas muy elaboradas,
casi siempre costosas o con riesgos implicitos, como podria ser el caso en lo referente
a las biopsias o exploracién quirurgica, o de poco valor practico, cuando se esta al
lado de la cama de un paciente, como serian los estudios post moértem. Para
enfermedades no autolimitadas, de larga evolucién, el resultado del seguimiento

prolongado por afos puede convertirse en su patrén de oro.

Por las anteriores consideraciones, la mayoria de las veces se prefieren test

mas simples y me nos engorrosos que el estricto patrén de oro.

3.7.2. Consecuencias de los estandares imperfectos

Por dificultades de diferentes tipos, en muchas ocasiones no es posible
encontrar suficiente informacién sobre qué tan buenos son los test usados cuando se
comparan con un estandar universalmente aceptado. En estas circunstancias, como
estandar de validacién, se deben elegir test que, se sabe, son imperfectos, pero son

considerados lo mejor disponible.

Esto origina una de las mayores paradojas dentro del capitulo de las pruebas
diagnésticas: como en teoria nada puede ser mejor que el patrén de referencia, una

prueba que sea mejor que el estandar no va a ser considerada como tal, e incluso
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puede ser tomada como peor que la prueba de referencia. Por ejemplo, si un nuevo
test es mas sensible que el test estandar, las selecciones adicionales identificadas por
el nuevo test seran considerados resultados falsos positivos en relacion con el viejo

test.

Similarmente, si el nuevo test es mas especifico que el test estandar (es decir,
es negativo en quienes no tienen la cualidad), estos resultados negativos, al
compararlos con el patron de referencia, seran considerados falsos negativos. Por lo
tanto, la comparacion de validez contra un estandar imperfecto puede mostrar que un
nuevo test no es mejor que el tradicional, e incluso puede resultar como “peor”, sin que
esto refleje la verdad. En estos casos, la historia natural de la cualidad servira como
patron de oro y permitira revaluar las verdaderas caracteristicas operativas de la

prueba.

3.7.3. Caracteristicas operativas de las pruebas diagnésticas

La sensibilidad y la especificidad de una prueba son caracteristicas propias de
ésta, pero los valores predictivos si varian, y mucho, dependiendo de la prevalencia de
la cualidad que se esté estudiando. En resumen, podemos decir que cuando la
cualidad es muy frecuente, es mas probable que el test sea positivo, y cuando la

cualidad es muy rara, es mas probable que el test sea negativo.

El calculo de los valores predictivos tiene importantes implicaciones. Indican
que la probabilidad de que la cualidad esté presente o ausente después de obtener los
resultados de una prueba depende de la mejor estimacion posible de la probabilidad
de la cualidad antes de realizar la prueba o, lo que hemos denominado, probabilidad

pretest.

Una orientacion de indole practica sobre valores predictivos es emplear las
siguientes aproximaciones de probabilidad pretest, y ver qué tanto varian éstos de
acuerdo con la prevalencia, considerando para el test diagnostico las mismas

sensibilidades y especificidades:

e 1% equivale a la probabilidad pretest de los que estan expuestos a los

factores de riesgo de una enfermedad comun, pero son asintomaticos.
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o 10% equivale a la probabilidad pretest cuando la cualidad es improbable,

aunque posible y se desea descartar.

e 50% equivale a la probabilidad pretest cuando la incertidumbre es

considerable, pero la presentacion es compatible con la cualidad.

o 90% equivale a la probabilidad pretest cuando la cualidad es muy probable,

pero se desea confirmar con una prueba diagnostica.

Aplicando estos sencillos pero valiosos criterios, se puede hacer una

aproximacién mas racional al uso de las pruebas diagnéstica.

¢Cudndo usar pruebas sensibles?

Una prueba sensible (la que usualmente es positiva en presencia de la
cualidad) debe ser escogida cuando el precio que se paga por dejar escapar un caso
es muy alto. También son de gran ayuda cuando se desea reducir las posibilidades
que inicialmente se han considerado, es decir, cuando se quiere iniciar un proceso de
descarte, estableciendo que ciertas cualidades son improbables. En resumen, un test

sensible es de mas ayuda cuando se espera que su resultado sea negativo.

¢Cuando usar pruebas especificas?

Los test especificos son valiosos para la confirmacion de una determinada
cualidad; esto, gracias a que los test especificos raramente son positivos en ausencia
de la cualidad, es decir, su tasa de falsos positivos es muy baja. Estos test son

especialmente necesarios cuando los resultados de un test falso positivo son lesivos.

En resumen, los test especificos son de mayor utilidad cuando su resultado es

positivo.

3.7.4. Pruebas multiples
Como en la vida real, nunca se tienen a la mano pruebas con el 100% de
sensibilidad ni con el 100% de especificidad, se usan razones de probabilidad

intermedias.
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Cuando se realizan examenes multiples, la negatividad o positividad de todos
da una muy fuerte evidencia en contra o a favor de la cualidad. El problema surge
cuando algunos son positivos y otros son negativos. Aqui toca analizar la estrategia
empleada para la ejecucion de las pruebas, que en esencia son dos basicas: pruebas

en paralelo y pruebas en serie, cada una con fortalezas y debilidades.

Pruebas en paralelo
Las pruebas en paralelo se ordenan cuando se requiere una aproximacion
diagnostica rapida, como en los servicios de urgencias, pacientes hospitalizados y

pacientes de consulta externa, donde se estima un dificil seguimiento.

Los test A o B o C son positivos

A= +
B = + Altasensibilidad y VP- y baja especificidad
c-= +

Los multiples test en paralelo incrementan la sensibilidad y, por ende, el valor
negativo predictivo para una prevalencia de una cualidad dada. Por otro lado, la
especificidad y el valor predictivo positivo disminuyen. En términos practicos, esto
significa que la probabilidad de clasificar mal la cualidad disminuye, pero se
incrementa el riesgo de los diagndsticos falsos positivos (es decir, hay propensién al

sobrediagnéstico).

El grado de incremento de la sensibilidad y del VP- depende de las
caracteristicas operativas de cada prueba empleada. Por ejemplo, si se usan dos
pruebas, una con sensibilidad del 60% y otra del 80%, la sensibilidad del test en
paralelo sera del 80%, es decir, el mejor test ‘debe’ identificar los casos no detectados

por el test menos sensible.

La estrategia de las pruebas en paralelo es muy util cuando se necesita ser

muy “sensible” a la deteccidén de la cualidad, pero sélo se tiene a disposicién dos o
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mas pruebas relativamente “insensibles”. Usando las pruebas de esta forma se logra

incrementar su capacidad de adecuada clasificacion.

Pruebas en serie

Las pruebas en serie son de mayor aplicacién en situaciones donde no existe
la urgencia de establecer el diagndstico en forma mas o menos inmediata. Esta
estrategia esta plenamente justificada cuando las pruebas son riesgosas o implican
una importante demanda econdémica. Por lo tanto, estas pruebas so6lo deben realizarse
después de que pruebas mas sencillas, seguras y econdmicas han sugerido la

presencia de la cualidad.

Los test Ay B y C son positivos

A = +B =+ (C =+ Bajasensibilidad y alta especificidad
yVP+

La funcién de las pruebas en serie es maximizar la especificidad y el VP+, pero
hay disminucién de la sensibilidad y el VP-. En términos reales, se esta seguro de que
la prueba positiva es realmente debida a la presencia de cualidad, pero se corre el
riesgo de subdiagnosticar o hacer mala clasificacion como precio a la baja de la
sensibilidad. Esta estrategia es de especial utilidad cuando ninguna de las pruebas

disponibles es altamente especifica.

En la practica, se recomienda empezar por la prueba que ha demostrado
mayor especificidad, esto disminuye el nimero de individuos que requeriran pruebas
adicionales. Sin embargo, si este test mas especifico implica asumir de entrada

riesgos o costos elevados, debe iniciarse por el que no implique estas circunstancias.

3.8 ALINEAMIENTO TEMPORAL DINAMICO O DYNAMIC TIME WARPING (DTW).

El alineamiento temporal dinamico, es un método que permite alinear
temporalmente, las caracteristicas de la palabra que se quiere reconocer con las

caracteristicas de la palabra de referencia, mediante programacién dinamica. Esto se

3.8 Alineamiento temporal dinamico DTW | 46



MARCO TEORICO Capitulo 3

debe a que la duracién temporal de la pronunciaciéon de una palabra, no siempre es la
misma. Por este motivo, antes de realizar la comparacion, se debe alinear previamente
las caracteristicas de la palabra de prueba, con los modelos de palabras obtenidos en

la fase de entrenamiento.

Para aplicar DTW, se debe dividir a cada palabra de referencia en tramas, y
aplicar a éstas un analisis como por ejemplo LPC (Lineal Predictive Coding), de esta
manera podemos modelar cada palabra como una secuencia de vectores de

caracteristicas.

Igual procedimiento se debe aplicar a la palabra de prueba, en las mismas
condiciones que se realizaron para las palabras de referencia. Luego se hace coincidir
la secuencia de vectores de caracteristicas, de la palabra de prueba con la palabra de
referencia, de modo que éstas queden alineadas en tiempo lo mejor que se pueda

lograr.

3.8.1 Descripcion del Alineamiento Temporal Dinamico.

Una medida de la distancia entre dos vectores de caracteristicas, permite
determinar la similitud o diferencia entre los dos vectores. La distancia euclideana, es

una medida que se puede utilizar para este efecto.

Distancia Euclideana Alineamiento temporal

Fig. 5: Comparacion entre la distancia euclideana y el alineamiento temporal

La limitacion de utilizar la distancia Euclideana, es por ejemplo, en el
caso de tener dos vectores de caracteristicas idénticas, pero uno desplazado

ligeramente en el eje del tiempo del otro, la distancia Euclideana, estableceria que un
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vector es diferente del otro, esto se debe a que la comparacioén se realiza punto por
punto.

El alineamiento temporal permite vencer la limitacion de la distancia
euclideana. En la figura 1.6, se puede apreciar la comparacién entre la distancia

Euclideana y el alineamiento temporal.

Timea

Fig. 6: Alineamiento temporal entre dos series temporales

Supongamos que tenemos dos vectores de caracteristicas X y Y (donde
un vector corresponde a las caracteristicas de la palabra de prueba y el otro vector a
las caracteristicas de la palabra de referencia) cada una de longitud m y n

respectivamente, en donde:

X =2, Xy Xy X, Y = ¥ Vyses Virorns Yy

Para alinear las dos secuencias usando el alineamiento temporal dinamico,
debemos construir una matriz de dimensiones n por m, donde el (i,j) elemento de la
matriz contiene la distancia d(x;y;) entre los puntos x; e y; (puede ser la distancia
euclideana).

Cada elemento de la matriz (i,j) corresponde a la alineacion entre el punto x; e

yi. Esto se puede apreciar en la figura 7.
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Fig. 7: Matriz de costo y distancia minima para el camino de alineacion.

3.9 COEFICIENTES CEPSTRALES EN LA ESCALA MEL (MFCC).

Los Mel Frequency Cepstral Coefficients (coeficientes cepstrales en escala de
frecuencias Mel) son coeficientes para la representacién del habla basados en la
percepcion auditiva humana, por lo tanto inspirados en un modelo bioldgico. Es una
escala basada en cémo oimos, y se ha construido a través de experimentos
fisioldgicos.

Se derivan de la Transformada de Fourier (FT) y de la Transformada discreta
del coseno (DCT). La diferencia basica entre FT y MFCC es que en MFCC las bandas
de frecuencia estan espaciadas logaritmicamente (segun la escala Mel) para modelar
la respuesta auditiva humana mas apropiadamente que las bandas espaciadas

linealmente de la FT.

Esto permite un procesado de datos mas eficiente, por ejemplo, en compresion
de audio. La imagen siguiente representa el procesado de la sefial que se realiza en

un sistema tipico para computar los coeficientes MFCC.
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Mel-Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC)

l J‘ DCT l
! Windowing T [FFT] Fm::s log T {?ﬂf;f:s'
envelope)

i .

o - =

Fig. 8: Coeficientes Cepstrales en Escala Mel
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CAPITULO 4: MODELO PROPUESTO

En este capitulo vamos a abordar la descripcion del procedimiento empleado
para desarrollar el método utilizado en la Verificacion de Locutores aplicando Pruebas

Diagnosticas Mdltiples en Paralelo.

El conjunto de datos que se utilizard esta conformado por muestras de voces

de la base de datos Ahumada de la Guardia Civil.

Las muestras de cada locutor son procesadas mediante el software “Praat”
para extraer la palabra “UNO”. En total 12 sefiales por individuo, que para los 100

individuos de la base de datos hacen un total de 1200 sefiales.
Los bancos de datos resultantes serdn unidos en los siguientes conjuntos:

e de entrenamiento, 8 sefales indubitadas por locutor, para las que se utilizara
un cédigo como 101-0*-UNO, en el que “I01” significa “locutor 01" y “0*" el
namero de sefial que varia entre 1y 8 (800 registros indubitados). Crearemos 4
bases de datos: la primera con los 25 primeros locutores, la segunda con los

50 primeros, la tercera con los 75 primeros y la cuarta con el total de locutores

e de prueba, 4 sefiales dubitadas por locutor, para las que se utilizara un cédigo
como 101-0*-UNO, en el que “lI01” significa “locutor 01” y “0*" el numero de
sefial que varia entre 9y 12, sobre las cuales seran ejecutados los algoritmos a

estudiar (400 registros dubitados).

Tras extraer las sefiales para los 100 locutores se ha hecho uso del software
MATLAB, que es un lenguaje de programacion que permite la creacion de programas
o funciones de usuario (archivos .m) y que ademds contiene un modulo para el

Procesamiento de Sefales.

Utilizando el modulo de Procesamiento de Sefiales que Matlab lleva
implementado, se han desarrollado 2 programas independientes que permiten realizar
el tratamiento de los datos necesarios (extraccion de caracteristicas de cada locutor,
comparacion y decision) para el analisis estadistico de las pruebas diagnésticas y su

posterior estudio de viabilidad.

Dentro del estudio de los algoritmos de reconocimiento de locutores, que

podrian resolver este problema, consideramos dos cuya fiabilidad esta sobradamente
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comprobada: la utilizacion de DTW (Dynamic Time Warping), cuya eficiencia con
patrones bien seleccionados es por lo general muy satisfactoria, y la de MFCC (Mel-
Frequency Cepstral Coefficients) que son coeficientes para la representacion del habla
basados en la percepcién auditiva humana.

Los dos algoritmos incluidos en los programas de Matlab seran probados y
analizados independientemente con nuestra base de datos integra a fin de valorar su

fiabilidad por separado. Su ejecucién es siempre en entorno Matlab.

Posteriormente, y como punto importante desarrollado dentro de este trabajo,
esta la combinacion de dichas pruebas diagnésticas multiples en paralelo para la
validacién estadistica del método propuesto.

4.1. ADQUISICION Y PROCESAMIENTO DE DATOS.

Como ya se ha indicado con anterioridad, un primer paso para la adquisicion de
los datos ha sido contar con la inestimable colaboracion de la Guardia Civil la cual nos
ha suministrado su base de datos AHUMADA.

En lo que se refiere al procesamiento inicial de este banco de sefales se ha
utilizado el programa Praat que es un software gratuito para el andlisis cientifico del

habla procediendo con él tal y como se ha expuesto al inicio de este trabajo.

‘ [ Jﬁ | \hlpjtﬁfkﬂ.,l“m;ﬂm.

LR P

Fig. 9: Sefal correspondiente a la grabacién de un locutor cualquiera
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=t

Fig. 10: Extraccion de la silaba UNO del locutor anterior

4.2. SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE LOCUTORES BASADO EN DTW.

Al ejecutar nuestro software se nos despliega la siguiente ventana:

DTy Speaker Recognition System

Select sound

Add selected sound to database

Speaker Recognition from file

Database Info

Delete Database

Exit

Fig. 11: Ventana de inicio del ment DTW
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El procedimiento seguido comienza pinchando en “SELECT SOUND”, que nos
dirigird a la carpeta en la que tenemos archivadas todas nuestras sefiales indubitadas.

Dentro de esta carpeta y en primer lugar, seleccionaremos las 8 sefiales
indubitadas correspondientes al locutor nimero 1, con lo que se nos devuelve al
MENU principal en el cual habra que pulsar la segunda opcion, “ADD SELECT
SOUND TO DATABASE", desplegandose el aviso que se muestra a continuacion y
gue nos requiere para que introduzcamos un ID, identificador, correspondiente a este

locutor. En este caso se le asigna el “1” por estar la base de datos vacia.

Enter the ID for the speaker: each ID is unigue to a speaker. The
identification number iz a progressive integer. Each ID must include multiple

fileg for each word.ID number must be a positive integer <= 1

| ok || cancel |

Fig. 12: Ventana de asignacién de identificador en el menu DTW

Tras afadir nuestro primer locutor se nos indica que la base de datos ha sido

creada correctamente por lo que podremos continuar el proceso.

1 Database rezult

D atabaze waz empty. Databaze haz just been created. Sound succeszfully
added to clazs number 1

Fig. 13: Ventana de base de datos del menti DTW

Esto se repite primero para 24 locutores siguientes, asignando a cada uno de

ellos su ID. De esta manera construimos nuestra base de datos para 25 individuos.
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Siguiendo el mismo procedimiento, crearemos las bases de datos para 50, 75 y 100

locutores.

Una vez generadas nuestras bases de datos INDUBITADAS procedemos a
realizar los reconocimientos del banco DUBITADO, 400 sefales correspondientes a
100 individuos. Para ello habrad que seleccionar “SPEAKER RECOGNITION FRON
FILE” lo que nos permitira optar por la totalidad de dichos registros, lo que sucede en

nuestro modelo, o aquellos que se consideren de interés.

Esto nos permitira asignar cada sefial dubitada con un ID correspondiente a la
identificacién que el sistema ha realizado de entre el conjunto de registros que
comprende la base de datos indubitada, teniendo en cuenta la menor de las distancias

existentes al haber aplicado el algoritmo DTW.

Puesto que el ID es propio de cada locutor, estaremos verificando con ello la
identidad del individuo dubitado.

4.3. SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE LOCUTORES BASADO EN MFCC.

Al ejecutar el software correspondiente a este otro método aparece esta

ventana:

MFCC: Speaker Recognition System

Add a new sound from files

Speaker Recognition from file

Database Info

Delete database

Exit

Fig. 11: Ventana de inicio del mend MFCC
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El procedimiento a desarrollar es idéntico al del método correspondiente a
DTW: seleccionar las 8 sefiales indubitadas por locutor, asignandoles un ID, para crear
las basse de datos indubitadas y posteriormente realizar las verificaciones de los
locutores dubitados en funcion de las menores distancias obtenidas al aplicar el

algoritmo MFCC.

4.4. ANALISIS ESTADISTICO COMPARATIVO DE LAS PRUEBAS
DIAGNOSTICAS SIMPLES Y MULTIPLES EN SERIE Y EN PARALELO.

Tras la aplicacion de los algoritmos descritos en los dos apartados
anteriores, nuestro objetivo serd analizar estadisticamente los resultados
obtenidos mediante cada modelo descrito y su aplicacion conjunta como
método de prueba diagnostica para la verificacion de locutores mediante la voz.

Dicho estudio se llevara a cabo segun los términos descritos en los epigrafes

3.6, sobre Clasificadores Estadisticos, y 3.7, sobre Pruebas Diagndsticas.

Para dicho analisis utilizaremos el software estadistico EPIDAT, que es un
programa de libre distribucién desarrollado por el Servicio de Epidemiologia de
la Direccién General de Innovacion e Gestién de Salud Publica de la Consejeria de
Sanidad de la Xunta de Galicia, con el apoyo institucional de la Organizacion

Panamericana de la Salud (OPS-OMS).
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CAPITULO 5: RESULTADOS

Tal y como se ha descrito en el apartado anterior, con cada una de las
400 sefales dubitadas se realiza la verificacion para cada base de datos: con

25, 50, 75y 100 locutores respectivamente.
Para identificar los resultados utilizaremos la siguiente nomenclatura:

e EIl sufijo “-25” indica que estamos trabajando con la base de
datos de 25 locutores, “-50" que la base de datos es de 50

locutores y asi sucesivamente.

e El prefijo “DTW” o “MFCC” indica el Modelo de trabajo con el
que se realiza el estudio.

Con la primera base de datos realizamos 2500 cotejos por Modelo. Con

la segunda 10000, con la tercera 22500 y con la cuarta 40000.

Los epigrafes siguientes recogen tablas con los resultados obtenidos
mediante cada base de datos y cada Modelo, asi como un analisis comparativo
para la combinacion de las pruebas diagnésticas tanto en serie como en

paralelo.

5.1. RESULTADOS: BASE DE DATOS DE 25 LOCUTORES.

5.1.1 Modelo DTW-25.

Datos

ESTUDIO ESTADISTICO DEL MODELO DTW-25

Verdadero
diagndstico

Positivo | Negativo Total

Identificaciones

S 95 5 100
Positivas
Resultado de la prueba —
Identlflcaplones 5 2395 2400
Negativas
Total 100 2400 2500
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Resultados

La prueba diagnostica evaluada presenta una sensibilidad de 95.0% y

una especificidad de 99.8%.

En esta situacion de prevalencia, un resultado positivo tiene una
probabilidad de 95.0% de ser realmente un individuo enfermo, mientras que un
resultado negativo tiene una probabilidad de 99.8% de ser realmente un

individuo sano.

Ademas en la poblacién estudiada se ha observado una prevalencia real
del 4.0%, aunque la prueba diagnéstica evaluada muestra una prevalencia

aparente del 4.0%.

Sensibilidad : 95.0% (90.7%, 99.3%)
Especificidad : 99.8% (99.6%, 100.0%)

Valor Predictivo Positivo :  95.0% (90.7%, 99.3%)
Valor Predictivo Negativo : 99.8% (99.6%, 100.0%)

Prevalencia real : 4.0% (3.2%, 4.8%)
Prevalencia aparente : 4.0% (3.2%, 4.8%)

indice de Youden : 94.8% (90.5%, 99.1%)
Fiabilidad : 99.6% (99.4%, 99.8%)

5.1.2 Modelo MFCC-25.

Datos

ESTUDIO ESTADISTICO DEL MODELO MFCC-25

Verdadero
diagndstico

Positivo | Negativo Total

Identificaciones

" 97 3 100
Positivas
Resultado de la prueba —
Identlflca.cmnes 3 2397 2400
Negativas
Total 100 2400 2500
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Resultados

La prueba diagnostica evaluada presenta una sensibilidad de 97.0% y

una especificidad de 99.9%.

En esta situacion de prevalencia, un resultado positivo tiene una
probabilidad de 97.0% de ser realmente un individuo enfermo, mientras que un
resultado negativo tiene una probabilidad de 99.9% de ser realmente un

individuo sano.

Ademas en la poblacion estudiada se han observado una prevalencia

real y aparente del 4.0%.

Sensibilidad : 97.0% (93.7%, 100.3%)
Especificidad : 99.9% (99.7%, 100.0%)

Valor Predictivo Positivo : 97.0% (93.7%, 100.3%)
Valor Predictivo Negativo : 99.9% (99.7%, 100.0%)

Prevalencia real : 4.0% (3.2%, 4.8%)
Prevalencia aparente : 4.0% (3.2%, 4.8%)

indice de Youden : 96.9% (93.5%, 100.2%)
Fiabilidad : 99.8% (99.6%, 100.0%)

5.1.3. Andlisis estadistico conjunto de los modelos DTW-25 Y MFCC-25.

Una vez obtenidos los resultados para cada Modelo y realizado su
analisis estadistico, pasamos a obtener los estudios en serie y en paralelo de
ambos Modelos.

Datos
El objetivo es estimar las caracteristicas de una combinacion de los dos
Modelos de diagndstico utilizados:

MODELO: MFCC DTW

Sensibilidad :  97% 95%
Especificidad : 99.88% 99.79%
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Prevalencia %: 4%
Tamafio de poblacion : 2500

Resultados

Al combinar las dos Modelos en serie se obtiene una reduccion de los falsos
positivos, y por lo tanto aumenta la especificidad (100.0%), aunque a costa de
disminuir la sensibilidad (92.2%).

Por el contrario cuando combinamos las dos Modelos en paralelo obtenemos
una reduccion de los falsos negativos, y por lo tanto aumenta la sensibilidad
(99.9%), aunque disminuye la especificidad (99.7%).

MFCC DTW
Val. Pred. Positivo : 97.1% 95.0%
Val. Pred. Negativo : 99.9% 99.8%
Prev. aparente : 4.0% 4.0%
J de Youden: 96.9% 94.8%
Fiabilidad : 99.8% 99.6%
Pos | Neg Pos | Neg
S+ 97| 3 |+ 195 | 5
Cotejo Cotejo
- | 3 |2397 - | 5 |2395
Serie Paralelo
Sensibilidad : 92.2% 99.9%
Especificidad : 100.0% 99.7%
Val. Pred. Positivo : 100.0% 92.7%
Val. Pred. Negativo : 99.7% 100.0%
Prev. aparente : 3.7% 4.3%
indice de Youden : 92.1% 99.5%
Fiabilidad : 99.7% 99.7%
Pos | Neg Pos | Neg
S+ 192 ] 0 |1+ |100| 8
Cotejo Cotejo
I- | 8 |2400 - | O [2392
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5.2. RESULTADOS: BASE DE DATOS DE 50 LOCUTORES.

5.2.1 Modelo DTW-50.

Datos
ESTUDIO ESTADISTICO DEL MODELO DTW-50
Verdadero
diagnostico
Positivo | Negativo Total
Identifiga}ciones 178 29 200
Positivas
Resultado de la prueba —
Identlflca_cmnes 2 9778 9800
Negativas
Total 200 9800 10000
Resultados

La prueba diagnostica evaluada presenta una sensibilidad de 89.0% y
una especificidad de 99.8% .
En esta situacion de prevalencia, un resultado positivo tiene una

probabilidad de 89.0% de ser realmente un individuo enfermo, mientras que un

resultado negativo tiene una probabilidad de 99.8% de ser realmente un
individuo sano.
Ademas en la poblacién estudiada se ha observado una prevalencia real
y aparente del 2.0%.
Sensibilidad : 89.0% (84.7%, 93.3%)
Especificidad : 99.8% (99.7%, 99.9%)

Valor Predictivo Positivo : 89.0% (84.7%, 93.3%)
Valor Predictivo Negativo : 99.8% (99.7%, 99.9%)

Prevalenciareal : 2.0% (1.7%, 2.3%)
Prevalencia aparente :  2.0% (1.7%, 2.3%)

indice de Youden : 88.8% (84.4%, 93.1%)
Fiabilidad : 99.6% (99.4%, 99.7%)
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5.2.2 Modelo MFCC-50.

Datos
ESTUDIO ESTADISTICO DEL MODELO MFCC-50
Verdadero
diagndstico
Positivo | Negativo Total
Identifiga}ciones 178 29 200
Positivas
Resultado de la prueba —
Identlflca.cmnes 2 9778 9800
Negativas
Total 200 9800 10000
Resultados

La prueba diagnostica evaluada presenta una sensibilidad de 89.0% vy

una especificidad de 99.8% .

En esta situacion de prevalencia, un resultado positivo tiene una
probabilidad de 89.0% de ser realmente un individuo enfermo, mientras que un
resultado negativo tiene una probabilidad de 99.8% de ser realmente un

individuo sano.

Ademas en la poblacién estudiada se ha observado una prevalencia real
y aparente del 2.0%.
Sensibilidad : 89.0% (84.7%, 93.3%)
Especificidad : 99.8% (99.7%, 99.9%)

Valor Predictivo Positivo : 89.0% (84.7%, 93.3%)
Valor Predictivo Negativo : 99.8% (99.7%, 99.9%)

Prevalenciareal : 2.0% (1.7%, 2.3%)
Prevalencia aparente :  2.0% (1.7%, 2.3%)

indice de Youden : 88.8% (84.4%, 93.1%)
Fiabilidad : 99.6% (99.4%, 99.7%)
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5.2.3. Andlisis estadistico conjunto de los modelos DTW-50 Y MFCC-50.

Una vez obtenidos los resultados para cada Modelo y realizado su
andlisis estadistico, pasamos a obtener los estudios en serie y en paralelo de

ambos Modelos.

Datos
El objetivo es estimar las caracteristicas de una combinacion de los dos

Modelos de diagnéstico utilizados:

MODELO: MFCC DTW

Sensibilidad : 89% 89%
Especificidad : 99.78% 99.78%

Prevalencia %: 2%
Tamafio de poblacion : 10000

Resultados

Al combinar las dos Modelos en serie se obtiene una reduccién de los
falsos positivos, y por lo tanto aumenta la especificidad (100.0%), aunque a

costa de disminuir la sensibilidad (79.2%).

Por el contrario cuando combinamos las dos Modelos en paralelo
obtenemos una reduccion de los falsos negativos, y por lo tanto aumenta la

sensibilidad (98.8%), aunque disminuye la especificidad (99.6%).

MFCC DTW
Val. Pred. Positivo : 89.2% 89.2%
Val. Pred. Negativo : 99.8% 99.8%
Prev. aparente : 2.0% 2.0%
indice de Youden : 88.8% 88.8%
Fiabilidad : 99.6% 99.6%

Pos | Neg Pos | Neg

|1+ 178 | 22 |+ 178 | 22

Cotejo Cotejo
I- | 22 |9778 I- | 22 |9778
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Sensibilidad :
Especificidad :

Val. Pred. Positivo :
Val. Pred. Negativo :
Prev. aparente :

indice de Youden :
Fiabilidad :

Serie

Paralelo
79.2% 98.8%
100.0% 99.6%
100.0% 82.1%
99.6% 100.0%
1.6% 2.4%
79.2% 98.4%
99.6% 99.6%

Pos | Neg Pos | Neg

|1+ ]158| O _ |1+ ]198 | 43

Cotejo Cotejo
I- | 42 (9800 - 2 (9757

5.3. RESULTADOS: BASE DE DATOS DE 75 LOCUTORES.

5.3.1 Modelo DTW-75.

Datos
ESTUDIO ESTADISTICO DEL MODELO DTW-75
Verdadero
diagndstico
Positivo | Negativo Total
Identifiggciones 253 47 300
Positivas
Resultado de la prueba —
Identlflca_mones 47 29153 29200
Negativas
Total 300 22200 22500
Resultados

La prueba diagnéstica evaluada presenta una sensibilidad de 84.3% y

una especificidad de 99.8%.
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En esta situacion de prevalencia, un resultado positivo tiene una
probabilidad de 84.3% de ser realmente un individuo enfermo, mientras que un
resultado negativo tiene una probabilidad de 99.8% de ser realmente un

individuo sano.

Ademas en la poblacién estudiada se ha observado una prevalencia real
del 1.3%, aunque la prueba diagnéstica evaluada muestra una prevalencia

aparente del 1.3%.

Sensibilidad : 84.3% (80.2%, 88.4%)
Especificidad : 99.8% (99.7%, 99.8%)

Valor Predictivo Positivo : 84.3% (80.2%, 88.4%)
Valor Predictivo Negativo : 99.8% (99.7%, 99.8%)

Prevalenciareal : 1.3% (1.2%, 1.5%)
Prevalencia aparente :  1.3% (1.2%, 1.5%)

indice de Youden : 84.1% (80.0%, 88.2%)
Fiabilidad : 99.6% (99.5%, 99.7%)

5.3.2 Modelo MFCC-75.

Datos

ESTUDIO ESTADISTICO DEL MODELO MFCC-75

Verdadero
diagnostico

Positivo | Negativo Total

Identificaciones

o 257 43 300
Positivas
Resultado de la prueba —
Identlflca_cmnes 43 29157 29900
Negativas
Total 300 22200 22500
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Resultados

La prueba diagnostica evaluada presenta una sensibilidad de 85.7% y

una especificidad de 99.8% .

En esta situacion de prevalencia, un resultado positivo tiene una
probabilidad de 85.7% de ser realmente un individuo enfermo, mientras que un
resultado negativo tiene una probabilidad de 99.8% de ser realmente un

individuo sano.

Ademas en la poblacién estudiada se ha observado una prevalencia real
y aparente del 1.3%.

Sensibilidad : 85.7% (81.7%, 89.6%)
Especificidad : 99.8% (99.7%, 99.9%)

Valor Predictivo Positivo : 85.7% (81.7%, 89.6%)
Valor Predictivo Negativo : 99.8% (99.7%, 99.9%)

Prevalenciareal :  1.3% (1.2%, 1.5%)
Prevalencia aparente :  1.3% (1.2%, 1.5%)

indice de Youden : 85.5% (81.5%, 89.4%)
Fiabilidad : 99.6% (99.5%, 99.7%)

5.2.3. Andlisis estadistico conjunto de los modelos DTW-75 Y MFCC-75.

Una vez obtenidos los resultados para cada Modelo y realizado su
analisis estadistico, pasamos a obtener los estudios en serie y en paralelo de

ambos Modelos.

Datos
El objetivo es estimar las caracteristicas de una combinacion de los dos
Modelos de diagndstico utilizados:
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MODELO: MFCC DTW

Sensibilidad : 85.67% 84.33%
Especificidad : 99.81% 99.79%

Prevalencia %: 1.33%
Tamafio de poblacion : 22500

Resultados

Al combinar las dos Modelos en serie se obtiene una reduccion de los
falsos positivos, y por lo tanto aumenta la especificidad (100.0%), aunque a

costa de disminuir la sensibilidad (72.2%).

Por el contrario cuando combinamos las dos Modelos en paralelo
obtenemos una reduccion de los falsos negativos, y por lo tanto aumenta la

sensibilidad (97.8%), aunque disminuye la especificidad (99.6%).

MFCC DTW
Val. Pred. Positivo : 85.9% 84.4%
Val. Pred. Negativo : 99.8% 99.8%
Prev. aparente : 1.3% 1.3%
indice de Youden : 85.5% 84.1%
Fiabilidad : 99.6% 99.6%
Pos | Neg Pos | Neg
|1+ |257| 43 |1+ |23 | 47
Cotejo Cotejo
I- | 43 (22157 I- | 47 22153
Serie Paralelo
Sensibilidad : 72.2% 97.8%
Especificidad : 100.0% 99.6%
Val. Pred. Positivo : 100.0% 76.7%
Val. Pred. Negativo : 99.6% 100.0%
Prev. aparente : 1.0% 1.7%
indice de Youden : 72.2% 97.4%
Fiabilidad : 99.6% 99.6%
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Pos | Neg Pos | Neg

|1+ (216| O |1+ 1293 | 89
Cotejo Cotejo

I- | 83 22201 - | 7 22112

5.4. RESULTADOS: BASE DE DATOS DE 100 LOCUTORES.

5.4.1 Modelo DTW-100.

Datos
ESTUDIO ESTADISTICO DEL MODELO DTW-100
Verdadero
diagndstico
Positivo | Negativo Total
Identifiggciones 323 77 400
Positivas
Resultado de la prueba —
Identlflca_cmnes 77 39523 39600
Negativas
Total 400 39600 40000
Resultados

La prueba diagnostica evaluada presenta una sensibilidad de 80.8% y

una especificidad de 99.8% .

En esta situacion de prevalencia, un resultado positivo tiene una
probabilidad de 80.8% de ser realmente un individuo enfermo, mientras que un
resultado negativo tiene una probabilidad de 99.8% de ser realmente un

individuo sano.

Ademas en la poblacién estudiada se ha observado una prevalencia real
del 1.0%, aunque la prueba diagnostica evaluada muestra una prevalencia

aparente del 1.0%.
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Sensibilidad : 80.8% (76.9%, 84.6%)
Especificidad : 99.8% (99.8%, 99.8%)

Valor Predictivo Positivo : 80.8% (76.9%, 84.6%)
Valor Predictivo Negativo : 99.8% (99.8%, 99.8%)

Prevalenciareal : 1.0% (0.9%, 1.1%)
Prevalencia aparente :  1.0% (0.9%, 1.1%)

indice de Youden : 80.6% (76.7%, 84.4%)
Fiabilidad : 99.6% (99.6%, 99.7%)

5.4.2 Modelo MFCC-100.

Datos
ESTUDIO ESTADISTICO DEL MODELO MFCC-100
Verdadero
diagndstico
Positivo | Negativo Total
Identifi;gciones 331 69 400
Positivas
Resultado de la prueba —
Identlflca_mones 69 39531 39600
Negativas
Total 400 39600 40000
Resultados

La prueba diagndstica evaluada presenta una sensibilidad de 82.8% y
una especificidad de 99.8%.
En esta situacion de prevalencia, un resultado positivo tiene una

probabilidad de 82.8% de ser realmente un individuo enfermo, mientras que un

resultado negativo tiene una probabilidad de 99.8% de ser realmente un

individuo sano.
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Ademas en la poblacién estudiada se ha observado una prevalencia real
del 1.0%, aunque la prueba diagnéstica evaluada muestra una prevalencia
aparente del 1.0%.

Sensibilidad : 82.8% (79.0%, 86.5%)
Especificidad : 99.8% (99.8%, 99.9%)

Valor Predictivo Positivo : 82.8% (79.0%, 86.5%)
Valor Predictivo Negativo : 99.8% (99.8%, 99.9%)

Prevalenciareal :  1.0% (0.9%, 1.1%)
Prevalencia aparente :  1.0% (0.9%, 1.1%)

indice de Youden : 82.6% (78.9%, 86.3%)
Fiabilidad : 99.7% (99.6%, 99.7%)

5.4.3. Andlisis estadistico conjunto de los modelos DTW-100 Y MFCC-100.

Una vez obtenidos los resultados para cada Modelo y realizado su
analisis estadistico, pasamos a obtener los estudios en serie y en paralelo de

ambos Modelos.

Datos
El objetivo es estimar las caracteristicas de una combinacion de los dos
Modelos de diagndstico utilizados:

MODELO: MFCC DTW

Sensibilidad : 82.75% 80.75%
Especificidad : 99.83% 99.81%

Prevalencia %: 1%
Tamafio de poblacion : 40000
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Resultados

Al combinar las dos Modelos en serie se obtiene una reduccion de los
falsos positivos, y por lo tanto aumenta la especificidad (100.0%), aunque a

costa de disminuir la sensibilidad (66.8%).

Por el contrario cuando combinamos las dos Modelos en paralelo
obtenemos una reduccion de los falsos negativos, y por lo tanto aumenta la

sensibilidad (96.7%), aunque disminuye la especificidad (99.6%).

MFCC DTW
Val. Pred. Positivo : 83.1% 81.1%
Val. Pred. Negativo : 99.8% 99.8%
Prev. aparente : 1.0% 1.0%
indice de Youden : 82.6% 80.6%
Fiabilidad : 99.7% 99.6%
Pos | Neg Pos | Neg
|1+ (331 69 |1+ 1323 77
Cotejo Cotejo
I- | 69 |39531 I- | 77 |39523
Serie Paralelo
Sensibilidad : 66.8% 96.7%
Especificidad : 100.0% 99.6%
Val. Pred. Positivo : 100.0% 73.1%
Val. Pred. Negativo : 99.7% 100.0%
Prev. aparente : 0.7% 1.3%
indice de Youden : 66.8% 96.3%
Fiabilidad : 99.7% 99.6%
Pos | Neg Pos | Neg
1+ ]267| O _ |1+ |387| 142
Cotejo Cotejo
I- 1133 (39600 [- | 13 /39458
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5.5 ANEXOS: TABLAS DE RESULTADOS

5.5.1 ANEXO |. BASE DE DATOS DE 25 LOCUTORES.

Al.1 Modelo DTW-25.

RESULTADOS MODELO DTW-25
SENAL SENAL
DUBITADA INDUBITADA ID DISTANCIA RESULTADO
101-09-UNO 101-04-UNO 1 3,886139225 CORRECTO
101-10-UNO 101-01-UNO 1 2,694754549 CORRECTO
101-11-UNO 101-07-UNO 1 2,71551102 CORRECTO
101-12-UNO 101-05-UNO 1 3,977643381 CORRECTO
102-09-UNO 102-07-UNO 2 4,280292502 CORRECTO
102-10-UNO 102-07-UNO 2 5,286976428 CORRECTO
102-11-UNO 102-07-UNO 2 4,445627891 CORRECTO
102-12-UNO 102-07-UNO 2 3,141259449 CORRECTO
103-09-UNO 103-06-UNO 3 3,614180479 CORRECTO
103-10-UNO 103-08-UNO 3 3,344785577 CORRECTO
103-11-UNO 103-06-UNO 3 5,092562658 CORRECTO
103-12-UNO 103-06-UNO 3 5,122335425 CORRECTO
104-09-UNO 104-03-UNO 4 3,623062691 CORRECTO
104-10-UNO 104-06-UNO 4 4,821717536 CORRECTO
104-11-UNO 104-07-UNO 4 4,155491303 CORRECTO
104-12-UNO 104-01-UNO 4 5,581559484 CORRECTO
105-09-UNO 105-08-UNO 5 3,674444165 CORRECTO
105-10-UNO 105-08-UNO 5 3,104937464 CORRECTO
105-11-UNO 105-08-UNO 5 3,043069665 CORRECTO
105-12-UNO 105-05-UNO 5 3,779064364 CORRECTO
106-09-UNO 106-08-UNO 6 3,664416109 CORRECTO
106-10-UNO 106-05-UNO 6 6,365057833 CORRECTO
106-11-UNO 106-06-UNO 6 4,032627723 CORRECTO
106-12-UNO 106-02-UNO 6 3,834474298 CORRECTO
107-09-UNO 107-08-UNO 7 3,029880351 CORRECTO
107-10-UNO 107-06-UNO 7 2,090116419 CORRECTO
107-11-UNO 107-07-UNO 7 1,923823414 CORRECTO
107-12-UNO 107-07-UNO 7 2,345762793 CORRECTO
108-09-UNO 116-04-UNO 16 4,510712433
108-10-UNO 108-07-UNO 8 3,839387716 CORRECTO
108-11-UNO 108-06-UNO 8 2,6510082 CORRECTO
108-12-UNO 108-03-UNO 8 3,995974194 CORRECTO
109-09-UNO 109-07-UNO 9 2,672287647 CORRECTO
109-10-UNO 109-07-UNO 9 2,192424616 CORRECTO
109-11-UNO 109-07-UNO 9 2,384052349 CORRECTO
109-12-UNO 109-05-UNO 9 2,58572683 CORRECTO
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RESULTADOS MODELO DTW-25

SENAL
DUBITADA

120-09-UNO
10-10-UNO
[10-11-UNO
110-12-UNO
111-09-UNO
111-10-UNO
111-11-UNO
111-12-UNO
112-09-UNO
112-10-UNO
112-11-UNO
112-12-UNO
113-09-UNO
113-10-UNO
113-11-UNO
113-12-UNO
114-09-UNO
114-10-UNO
114-11-UNO
114-12-UNO
115-09-UNO
115-10-UNO
115-11-UNO
115-12-UNO
116-09-UNO
116-10-UNO
116-11-UNO
116-12-UNO
117-09-UNO
[117-10-UNO
117-11-UNO
117-12-UNO
118-09-UNO
118-10-UNO
118-11-UNO
118-12-UNO
119-09-UNO
119-10-UNO
119-11-UNO
119-12-UNO
120-09-UNO
120-10-UNO
120-11-UNO

SENAL

INDUBITADA

[10-06-UNO
110-08-UNO
[10-03-UNO
[10-07-UNO
[11-06-UNO
111-08-UNO
[11-05-UNO
[11-08-UNO
112-01-UNO
112-02-UNO
[12-04-UNO
112-02-UNO
125-05-UNO
113-05-UNO
113-07-UNO
113-06-UNO
114-08-UNO
114-05-UNO
114-08-UNO
114-07-UNO
115-06-UNO
115-04-UNO
115-03-UNO
115-05-UNO
116-08-UNO
116-06-UNO
116-08-UNO
116-08-UNO
117-08-UNO
117-06-UNO
108-05-UNO
[17-03-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
103-05-UNO
119-05-UNO
120-01-UNO
120-08-UNO
120-01-UNO

ID

10
10
10
10
11
11
11
11
12
12
12
12
25
13
13
13
14
14
14
14
15
15
15
15
16
16
16
16
17
17
8
17
18
18
18
18
19
19
3
19
20
20
20

DISTANCIA

2,539156483
4,972426548
4,302945797
3,386144416
3,909783228
3,589197843
4,532173431
1,648382613
3,398232055
4,8946902
3,155683195
3,02474111
5,07457872
3,707322717
2,820214712
3,753926765
3,728359072
4,632979199
4,603228732
3,884797751
4,644892595
4,486795743
4,184956443
3,246880743
2,861159931
5,545783311
2,471968763
3,379568054
3,9576084
4,69323129
5,864585287
5,184052884
2,72829003
2,53525328
3,138110411
6,940687025
2,163283125
3,93103765
3,539352209
3,772228306
4,33965934
4,601727192
3,767778445

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO_|
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO_|
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS MODELO DTW-25
SENAL SENAL
A NI ID DISTANCIA  RESULTADO
120-12-UNO 120-07-UNO 20 3,493498158  CORRECTO
121-09-UNO 121-05-UNO 21 3,072664819  CORRECTO
121-10-UNO 121-07-UNO 21 2,602454174  CORRECTO
121-11-UNO 121-06-UNO 21 3,820544572  CORRECTO
121-12-UNO 121-07-UNO 21 3,653201373  CORRECTO
122-09-UNO 122-06-UNO 22 4,238848248  CORRECTO
122-10-UNO 122-02-UNO 22 4,659145903  CORRECTO
122-11-UNO 122-03-UNO 22 5045280981  CORRECTO
122-12-UNO 122-08-UNO 22 5,225842425  CORRECTO
123-09-UNO 123-05-UNO 23 3,111080925  CORRECTO
123-10-UNO 123-01-UNO 23 3,22871602 CORRECTO
123-11-UNO 123-03-UNO 23 3,048532245  CORRECTO
123-12-UNO 123-05-UNO 23 3,214663286  CORRECTO
124-09-UNO 124-05-UNO 24 4,365595265 ~ CORRECTO
124-10-UNO 124-05-UNO 24 4,625236491  CORRECTO
124-11-UNO 124-05-UNO 24 5947300344  CORRECTO
124-12-UNO 124-05-UNO 24 4,84739079 CORRECTO
125-09-UNO 125-08-UNO 25 3,178093745  CORRECTO
125-10-UNO 125-07-UNO 25 4,166483189  CORRECTO
125-11-UNO 125-07-UNO 25 5,143555622  CORRECTO
125-12-UNO 108-05-UNO 8 6,351878974
Al.2 Modelo MFCC-25.
RESULTADOS MODELO MFCC-25
SENAL SENAL
DUBITADA INDUBITADA ID DISTANCIA ~ RESULTADO
101-09-UNO 101-06-UNO 1 6,9867 CORRECTO
101-10-UNO 101-05-UNO 1 6,1311 CORRECTO
101-11-UNO 101-01-UNO 1 5,7730 CORRECTO
101-12-UNO 101-05-UNO 1 6,5280 CORRECTO
102-09-UNO 102-07-UNO 2 6,8549 CORRECTO
102-10-UNO 102-07-UNO 2 7,6754 CORRECTO
102-11-UNO 102-07-UNO 2 6,6519 CORRECTO
102-12-UNO 102-07-UNO 2 6,6973 CORRECTO
103-09-UNO 103-08-UNO 3 7,1891 CORRECTO
103-10-UNO 103-08-UNO 3 6,1654 CORRECTO
103-11-UNO 103-06-UNO 3 8,1415 CORRECTO
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RESULTADOS MODELO MFCC-25
SENAL SENAL
DUBITADA INDUB I TADA ID DISTANCIA RESULTADO
103-12-UNO 113-08-UNO 13 6,3259
104-09-UNO 104-06-UNO 4 7,1431 CORRECTO
104-10-UNO 104-06-UNO 4 7,4877 CORRECTO
104-11-UNO 104-06-UNO 4 7,3939 CORRECTO
104-12-UNO 104-01-UNO 4 7,4660 CORRECTO
105-09-UNO 105-08-UNO 5 6,5949 CORRECTO
105-10-UNO 105-01-UNO 5 6,2167 CORRECTO
105-11-UNO 105-08-UNO 5 6,0856 CORRECTO
105-12-UNO 105-07-UNO 5 5,6891 CORRECTO
106-09-UNO 113-05-UNO 13 6,3401
106-10-UNO 106-05-UNO 6 6,7479 CORRECTO
106-11-UNO 106-03-UNO 6 5,8422 CORRECTO
106-12-UNO 106-02-UNO 6 5,9416 CORRECTO
107-09-UNO 107-06-UNO 7 6,8141 CORRECTO
107-10-UNO 107-06-UNO 7 6,5989 CORRECTO
107-11-UNO 107-06-UNO 7 6,1911 CORRECTO
107-12-UNO 107-06-UNO 7 6,5005 CORRECTO
108-09-UNO 108-04-UNO 8 5,7068 CORRECTO
108-10-UNO 108-08-UNO 8 5,3604 CORRECTO
108-11-UNO 108-08-UNO 8 5,3947 CORRECTO
108-12-UNO 108-03-UNO 8 6,1554 CORRECTO
109-09-UNO 109-07-UNO 9 6,1705 CORRECTO
109-10-UNO 109-07-UNO 9 6,4155 CORRECTO
109-11-UNO 109-07-UNO 9 6,3579 CORRECTO
109-12-UNO 109-03-UNO 9 6,2804 CORRECTO
110-09-UNO 110-05-UNO 10 7,1495 CORRECTO
110-10-UNO 110-08-UNO 10 6,6429 CORRECTO
110-11-UNO 110-03-UNO 10 7,2631 CORRECTO
110-12-UNO 110-07-UNO 10 6,9614 CORRECTO
111-09-UNO 111-06-UNO 11 6,5546 CORRECTO
111-10-UNO 111-08-UNO 11 6,7946 CORRECTO
111-11-UNO 111-05-UNO 11 7,2402 CORRECTO
111-12-UNO 111-08-UNO 11 5,9043 CORRECTO
112-09-UNO 112-01-UNO 12 6,1213 CORRECTO
112-10-UNO 112-02-UNO 12 6,9251 CORRECTO
112-11-UNO 112-03-UNO 12 5,6691 CORRECTO
112-12-UNO 112-02-UNO 12 6,0710 CORRECTO
113-09-UNO 113-01-UNO 13 6,2652 CORRECTO
113-10-UNO 113-05-UNO 13 5,9256 CORRECTO
113-11-UNO 113-07-UNO 13 6,0881 CORRECTO
113-12-UNO 113-06-UNO 13 6,2030 CORRECTO
114-09-UNO 114-05-UNO 14 4,7143 CORRECTO
114-10-UNO 114-08-UNO 14 5,8334 CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-25

SENAL
DUBITADA

114-11-UNO
114-12-UNO
115-09-UNO
115-10-UNO
115-11-UNO
115-12-UNO
116-09-UNO
116-10-UNO
116-11-UNO
116-12-UNO
117-09-UNO
117-10-UNO
117-11-UNO
117-12-UNO
118-09-UNO
118-10-UNO
[18-11-UNO
118-12-UNO
119-09-UNO
119-10-UNO
119-11-UNO
119-12-UNO
120-09-UNO
120-10-UNO
120-11-UNO
120-12-UNO
121-09-UNO
121-10-UNO
121-11-UNO
121-12-UNO
122-09-UNO
122-10-UNO
122-11-UNO
122-12-UNO
123-09-UNO
123-10-UNO
123-11-UNO
123-12-UNO
124-09-UNO
124-10-UNO
124-11-UNO
124-12-UNO
125-09-UNO

SENAL
INDUBITADA

114-08-UNO
114-07-UNO
115-06-UNO
115-04-UNO
115-06-UNO
115-05-UNO
116-05-UNO
121-03-UNO
116-08-UNO
116-05-UNO
117-08-UNO
117-06-UNO
117-01-UNO
117-03-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
120-01-UNO
120-06-UNO
120-08-UNO
120-07-UNO
121-06-UNO
121-03-UNO
121-03-UNO
121-01-UNO
122-08-UNO
122-07-UNO
122-03-UNO
122-07-UNO
123-05-UNO
123-08-UNO
123-06-UNO
123-04-UNO
124-03-UNO
124-02-UNO
124-07-UNO
124-07-UNO
125-08-UNO

ID

14
14
15
15
15
15
16
21
16
16
17
17
17
17
18
18
18
18
19
19
19
19
20
20
20
20
21
21
21
21
22
22
22
22
23
23
23
23
24
24
24
24
25

DISTANCIA

5,6769
6,0007
7,4854
6,8117
6,4250
5,6981
5,8177
6,3981
5,7298
6,4202
6,1396
5,8465
5,5714
5,7568
5,9536
6,2222
7,1021
8,2309
5,8302
6,0162
5,9415
5,5585
5,1857
5,9394
5,8997
6,9220
6,3209
5,7565
5,6138
5,5828
5,9725
5,8425
5,8060
5,1775
5,9281
6,2917
6,5013
6,2527
6,4917
6,6611
6,1276
6,2693
5,2701

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-25

SENAL SENAL
DUBITADA INDUBITADA ID DISTANCIA RESULTADO
125-10-UNO 125-07-UNO 25 5,4931 CORRECTO
[25-11-UNO 125-07-UNO 25 5,8811 CORRECTO
125-12-UNO 125-08-UNO 25 6,5177 CORRECTO
5.5.2 ANEXO Il. BASE DE DATOS DE 50 LOCUTORES.
All.1 Modelo DTW-50.
RESULTADOS MODELO DTW-50
SENAL SENAL
DUBITADA INDUBITADA ID DISTANCIA RESULTADO
101-09-UNO 101-04-UNO 1 3,8861 CORRECTO
[01-10-UNO 101-01-UNO 1 2,6948 CORRECTO
101-11-UNO 101-07-UNO 1 2,7155 CORRECTO
101-12-UNO 101-05-UNO 1 3,9776 CORRECTO
102-09-UNO 102-07-UNO 2 4,2803 CORRECTO
102-10-UNO 102-07-UNO 2 5,2870 CORRECTO
102-11-UNO 102-07-UNO 2 4,4456 CORRECTO
102-12-UNO 102-07-UNO 2 3,1413 CORRECTO
103-09-UNO 103-06-UNO 3 3,6142 CORRECTO
103-10-UNO 103-08-UNO 3 3,3448 CORRECTO
103-11-UNO 103-06-UNO 3 5,0926 CORRECTO
103-12-UNO 103-06-UNO 3 5,1223 CORRECTO
104-09-UNO 104-03-UNO 4 3,6231 CORRECTO
104-10-UNO 104-06-UNO 4 4,8217 CORRECTO
104-11-UNO 104-07-UNO 4 4,1555 CORRECTO
104-12-UNO 104-01-UNO 4 5,5816 CORRECTO
105-09-UNO 105-08-UNO 5 3,6744 CORRECTO
105-10-UNO 105-08-UNO 5 3,1049 CORRECTO
105-11-UNO 105-08-UNO 5 3,0431 CORRECTO
105-12-UNO 105-05-UNO 5 3,7791 CORRECTO
106-09-UNO 106-08-UNO 6 3,6644 CORRECTO
106-10-UNO 106-05-UNO 6 6,3651 CORRECTO
106-11-UNO 106-06-UNO 6 4,0326 CORRECTO
106-12-UNO 106-02-UNO 6 3,8345 CORRECTO
107-09-UNO 107-08-UNO 7 3,0299 CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-50

SENAL
DUBITADA

107-10-UNO
107-11-UNO
107-12-UNO
108-09-UNO
108-10-UNO
108-11-UNO
108-12-UNO
109-09-UNO
109-10-UNO
109-11-UNO
109-12-UNO
120-09-UNO
110-10-UNO
110-11-UNO
110-12-UNO
111-09-UNO
[11-10-UNO
111-11-UNO
111-12-UNO
112-09-UNO
112-10-UNO
112-11-UNO
112-12-UNO
113-09-UNO
113-10-UNO
113-11-UNO
113-12-UNO
114-09-UNO
114-10-UNO
114-11-UNO
114-12-UNO
115-09-UNO
[15-10-UNO
115-11-UNO
115-12-UNO
116-09-UNO
116-10-UNO
116-11-UNO
116-12-UNO
117-09-UNO
[17-10-UNO
117-11-UNO
117-12-UNO

SENAL

INDUBITADA

107-06-UNO
107-07-UNO
107-07-UNO
116-04-UNO
108-07-UNO
108-06-UNO
108-03-UNO
109-07-UNO
109-07-UNO
109-07-UNO
109-05-UNO
110-06-UNO
110-08-UNO
110-03-UNO
110-07-UNO
111-06-UNO
111-08-UNO
150-06-UNO
111-08-UNO
112-01-UNO
112-02-UNO
112-04-UNO
112-02-UNO
125-05-UNO
113-05-UNO
113-07-UNO
113-06-UNO
114-08-UNO
114-05-UNO
114-08-UNO
114-07-UNO
115-06-UNO
115-04-UNO
115-03-UNO
115-05-UNO
116-08-UNO
145-05-UNO
116-08-UNO
116-08-UNO
117-08-UNO
117-06-UNO
133-07-UNO
117-03-UNO

ID

DISTANCIA

2,0901
1,9238
2,3458
4,5107
3,8394
2,6510
3,9960
2,6723
2,1924
2,3841
2,5857
2,5392
4,9724
4,3029
3,3861
3,9098
3,5892
4,3981
1,6484
3,3982
4,8947
3,1557
3,0247
5,0746
3,7073
2,8202
3,7539
3,7284
4,6330
4,6032
3,8848
4,6449
4,4868
4,1850
3,2469
2,8612
5,3596
2,4720
3,3796
3,9576
4,6932
5,7498
5,1841

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

| INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-50

SENAL
DUBITADA

118-09-UNO
118-10-UNO
118-11-UNO
118-12-UNO
119-09-UNO
119-10-UNO
119-11-UNO
119-12-UNO
120-09-UNO
120-10-UNO
120-11-UNO
120-12-UNO
121-09-UNO
121-10-UNO
121-11-UNO
121-12-UNO
122-09-UNO
122-10-UNO
122-11-UNO
122-12-UNO
123-09-UNO
123-10-UNO
123-11-UNO
123-12-UNO
124-09-UNO
124-10-UNO
124-11-UNO
124-12-UNO
125-09-UNO
125-10-UNO
125-11-UNO
125-12-UNO
126-09-UNO
126-10-UNO
126-11-UNO
126-12-UNO
127-09-UNO
127-10-UNO
127-11-UNO
127-12-UNO
128-09-UNO
128-10-UNO

SENAL

INDUBITADA

118-08-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
103-05-UNO
119-05-UNO
120-01-UNO
120-08-UNO
120-01-UNO
120-07-UNO
121-05-UNO
121-07-UNO
121-06-UNO
121-07-UNO
122-06-UNO
122-02-UNO
122-03-UNO
122-08-UNO
123-05-UNO
123-01-UNO
123-03-UNO
123-05-UNO
124-05-UNO
124-05-UNO
124-05-UNO
124-05-UNO
125-08-UNO
125-07-UNO
125-07-UNO
108-05-UNO
126-08-UNO
126-07-UNO
126-07-UNO
127-08-UNO
127-08-UNO
127-05-UNO
127-08-UNO
127-08-UNO
128-05-UNO
128-08-UNO

ID

18
18
18
18
19
19
3
19
20
20
20
20
21
21
21
21
22
22
22
22
23
23
23
23
24
24
24
24
25
25
25
8
26
26
26
27
27
27
27
27
28
28

DISTANCIA

2,7283
2,5353
3,1381
6,9407
2,1633
3,9310
3,5394
3,7722
4,3397
4,6017
3,7678
3,4935
3,0727
2,6025
3,8205
3,6532
4,2388
4,6591
5,0453
5,2258
3,1111
3,2287
3,0485
3,2147
4,3656
4,6252
5,9473
4,8474
3,1781
4,1665
5,1436
6,3519
2,5502
4,2777
4,0644
4,8680
3,9638
4,1992
3,3666
3,6685
3,6567
1,8424

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

__INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-50

SENAL
DUBITADA

128-11-UNO
128-12-UNO
129-09-UNO
129-10-UNO
129-11-UNO
129-12-UNO
130-09-UNO
130-10-UNO
130-11-UNO
130-12-UNO
131-09-UNO
131-10-UNO
131-11-UNO
131-12-UNO
132-09-UNO
132-10-UNO
132-11-UNO
132-12-UNO
133-09-UNO
133-10-UNO
133-11-UNO
133-12-UNO
134-09-UNO
134-10-UNO
134-11-UNO
134-12-UNO
135-09-UNO
135-10-UNO
135-11-UNO
135-12-UNO
136-09-UNO
136-10-UNO
136-11-UNO
136-12-UNO
137-09-UNO
137-10-UNO
137-11-UNO
137-12-UNO
138-09-UNO
138-10-UNO
138-11-UNO
138-12-UNO
139-09-UNO

SENAL
INDUBITADA

128-08-UNO
135-06-UNO
129-08-UNO
150-01-UNO
129-07-UNO
145-07-UNO
130-06-UNO
130-08-UNO
130-03-UNO
130-07-UNO
131-07-UNO
131-07-UNO
131-03-UNO
131-07-UNO
132-06-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
133-08-UNO
134-02-UNO
133-01-UNO
133-07-UNO
146-07-UNO
134-06-UNO
134-02-UNO
116-04-UNO
135-05-UNO
135-07-UNO
135-07-UNO
135-05-UNO
136-05-UNO
136-08-UNO
136-08-UNO
136-05-UNO
137-03-UNO
137-08-UNO
137-03-UNO
137-03-UNO
138-06-UNO
138-01-UNO
138-01-UNO
138-01-UNO
139-03-UNO

ID

28
35
29
50
29
45
30
30
30
30
31
31
31
31
32
32
32
32
33
34
33
33
46
34
34
16
35
35
35
35
36
36
36
36
37
37
37
37
38
38
38
38
39

DISTANCIA

2,8746
7,2056
2,7880
3,7639
3,2452
3,1115
5,0582
6,6039
4,5268
4,1842
3,4608
4,4116
7,5179
2,2024
3,1304
4,0889
3,6424
3,5659
2,6952
4,8369
4,2814
3,7487
4,3953
3,8722
7,2971
4,1953
4,0613
3,2367
3,8762
3,6970
4,2540
2,9943
4,9311
4,4173
4,3381
3,0940
2,6663
3,0630
6,2007
3,9435
4,0398
3,6608
4,1783

RESULTADO

CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-50

SENAL
DUBITADA

139-10-UNO
139-11-UNO
139-12-UNO
140-09-UNO
140-10-UNO
140-11-UNO
140-12-UNO
141-09-UNO
141-10-UNO
141-11-UNO
141-12-UNO
142-09-UNO
142-10-UNO
142-11-UNO
142-12-UNO
143-09-UNO
143-10-UNO
143-11-UNO
143-12-UNO
144-09-UNO
144-10-UNO
144-11-UNO
144-12-UNO
145-09-UNO
145-10-UNO
145-11-UNO
145-12-UNO
146-09-UNO
146-10-UNO
146-11-UNO
146-12-UNO
147-09-UNO
147-10-UNO
147-11-UNO
147-12-UNO
148-09-UNO
148-10-UNO
148-11-UNO
148-12-UNO
149-09-UNO
149-10-UNO
149-11-UNO
149-12-UNO

SENAL

INDUBITADA

139-03-UNO
139-05-UNO
139-06-UNO
140-08-UNO
140-01-UNO
140-08-UNO
140-03-UNO
141-07-UNO
141-06-UNO
122-06-UNO
141-05-UNO
142-07-UNO
125-02-UNO
142-07-UNO
142-07-UNO
129-07-UNO
143-07-UNO
143-07-UNO
143-07-UNO
144-07-UNO
144-01-UNO
146-06-UNO
146-08-UNO
I150-06-UNO
145-08-UNO
145-08-UNO
145-08-UNO
141-02-UNO
146-07-UNO
146-06-UNO
146-04-UNO
147-03-UNO
147-03-UNO
147-02-UNO
147-03-UNO
148-03-UNO
148-07-UNO
148-02-UNO
108-04-UNO
149-04-UNO
149-04-UNO
149-04-UNO
149-08-UNO

ID

39
39
39
40
40
40
40
41
41
22
41
42
25
42
42
29
43
43
43
44
44
46
46
50
45
45
45
41
46
46
46
47
47
47
47
48
48
48
8
49
49
49
49

DISTANCIA

3,0331
3,9682
2,7889
4,0166
4,3036
3,2469
4,1572
3,5964
3,6559
7,5182
4,4230
4,1087
5,8351
4,0726
2,8960
4,7312
4,2369
3,0426
2,8905
3,5381
5,3088
5,3826
3,6724
5,4914
3,8582
4,4733
3,6572
6,2307
1,9122
2,0563
5,7389
2,6196
3,1655
3,5174
6,7178
4,2016
4,1295
3,9951
6,8825
4,5067
6,7127
3,0594
3,2768

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
__INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-50

SENAL SENAL
DUBITADA INDUBITADA ID DISTANCIA RESULTADO
150-09-UNO 150-04-UNO 50 2,5140 CORRECTO
150-10-UNO 150-01-UNO 50 2,1779 CORRECTO
150-11-UNO 150-05-UNO 50 1,5335 CORRECTO
150-12-UNO 150-08-UNO 50 2,6003 CORRECTO
All.2 Modelo MFCC-50.
RESULTADOS MODELO MFCC-50
SENAL SENAL
DUBITADA INDUBITADA ID DISTANCIA RESULTADO
101-09-UNO 101-06-UNO 1 6,9867 CORRECTO
101-10-UNO 101-05-UNO 1 6,1311 CORRECTO
101-11-UNO 101-01-UNO 1 5,7730 CORRECTO
101-12-UNO 101-05-UNO 1 6,5280 CORRECTO
102-09-UNO 102-07-UNO 2 6,8549 CORRECTO
102-10-UNO 102-07-UNO 2 7,6754 CORRECTO
102-11-UNO 102-07-UNO 2 6,6519 CORRECTO
102-12-UNO 102-07-UNO 2 6,6973 CORRECTO
103-09-UNO 103-08-UNO 3 7,1891 CORRECTO
103-10-UNO 103-08-UNO 3 6,1654 CORRECTO
103-11-UNO 103-06-UNO 3 8,1415 CORRECTO
103-12-UNO 113-08-UNO 13 6,3259
104-09-UNO 104-06-UNO 4 7,1431 CORRECTO
104-10-UNO 104-06-UNO 4 7,4877 CORRECTO
104-11-UNO 104-06-UNO 4 7,3939 CORRECTO
104-12-UNO 104-01-UNO 4 7,4660 CORRECTO
105-09-UNO 105-08-UNO 5 6,5949 CORRECTO
105-10-UNO 105-01-UNO 5 6,2167 CORRECTO
105-11-UNO 105-08-UNO 5 6,0856 CORRECTO
105-12-UNO 105-07-UNO 5 5,6891 CORRECTO
106-09-UNO 113-05-UNO 13 6,3401
106-10-UNO 106-05-UNO 6 6,7479 CORRECTO
106-11-UNO 106-03-UNO 6 5,8422 CORRECTO
106-12-UNO 106-02-UNO 6 5,9416 CORRECTO
107-09-UNO 107-06-UNO 7 6,8141 CORRECTO
107-10-UNO 107-06-UNO 7 6,5989 CORRECTO
107-11-UNO 107-06-UNO 7 6,1911 CORRECTO
107-12-UNO 107-06-UNO 7 6,5005 CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-50

SENAL
DUBITADA

108-09-UNO
108-10-UNO
108-11-UNO
108-12-UNO
109-09-UNO
109-10-UNO
109-11-UNO
109-12-UNO
110-09-UNO
[10-10-UNO
[10-11-UNO
[10-12-UNO
[11-09-UNO
[11-10-UNO
111-11-UNO
111-12-UNO
112-09-UNO
112-10-UNO
112-11-UNO
112-12-UNO
113-09-UNO
113-10-UNO
113-11-UNO
113-12-UNO
114-09-UNO
114-10-UNO
114-11-UNO
114-12-UNO
115-09-UNO
115-10-UNO
115-11-UNO
115-12-UNO
116-09-UNO
116-10-UNO
116-11-UNO
116-12-UNO
117-09-UNO
[17-10-UNO
117-11-UNO
117-12-UNO
118-09-UNO
118-10-UNO
118-11-UNO

SENAL

INDUBITADA

108-04-UNO
108-08-UNO
108-08-UNO
108-03-UNO
109-07-UNO
109-07-UNO
109-07-UNO
109-03-UNO
110-05-UNO
110-08-UNO
110-03-UNO
110-07-UNO
111-06-UNO
111-08-UNO
111-05-UNO
111-08-UNO
112-01-UNO
112-02-UNO
112-03-UNO
112-02-UNO
113-01-UNO
113-05-UNO
113-07-UNO
113-06-UNO
114-05-UNO
114-08-UNO
114-08-UNO
114-07-UNO
115-06-UNO
115-04-UNO
115-06-UNO
115-05-UNO
116-05-UNO
136-03-UNO
116-08-UNO
116-05-UNO
117-08-UNO
117-06-UNO
117-01-UNO
117-03-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO

O
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DISTANCIA

5,7068
5,3604
5,3947
6,1554
6,1705
6,4155
6,3579
6,2804
7,1495
6,6429
7,2631
6,9614
6,5546
6,7946
7,2402
5,9043
6,1213
6,9251
5,6691
6,0710
6,2652
5,9256
6,0881
6,2030
4,7143
5,8334
5,6769
6,0007
7,4854
6,8117
6,4250
5,6981
5,8177
6,2374
5,7298
6,4202
6,1396
5,8465
5,5714
5,7568
5,9536
6,2222
7,1021

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-50

SENAL
DUBITADA

118-12-UNO
119-09-UNO
119-10-UNO
119-11-UNO
119-12-UNO
120-09-UNO
120-10-UNO
120-11-UNO
120-12-UNO
121-09-UNO
121-10-UNO
121-11-UNO
121-12-UNO
122-09-UNO
122-10-UNO
122-11-UNO
122-12-UNO
123-09-UNO
123-10-UNO
123-11-UNO
123-12-UNO
124-09-UNO
124-10-UNO
124-11-UNO
124-12-UNO
125-09-UNO
125-10-UNO
125-11-UNO
125-12-UNO
126-09-UNO
126-10-UNO
126-11-UNO
126-12-UNO
127-09-UNO
127-10-UNO
127-11-UNO
127-12-UNO
128-09-UNO
128-10-UNO
128-11-UNO
128-12-UNO
129-09-UNO

SENAL
INDUBITADA

118-08-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
120-01-UNO
120-06-UNO
120-08-UNO
120-07-UNO
121-06-UNO
121-03-UNO
121-03-UNO
121-01-UNO
122-08-UNO
122-07-UNO
122-03-UNO
122-07-UNO
123-05-UNO
123-08-UNO
123-06-UNO
123-04-UNO
124-03-UNO
124-02-UNO
124-07-UNO
124-07-UNO
125-08-UNO
125-07-UNO
125-07-UNO
125-08-UNO
126-08-UNO
126-07-UNO
126-01-UNO
126-08-UNO
127-08-UNO
103-02-UNO
127-07-UNO
127-07-UNO
128-06-UNO
128-07-UNO
128-08-UNO
135-03-UNO
129-08-UNO

ID

18
19
19
19
19
20
20
20
20
21
21
21
21
22
22
22
22
23
23
23
23
24
24
24
24
25
25
25
25
26
26
26
26
27
3
27
27
28
28
28
35
29

DISTANCIA

8,2309
5,8302
6,0162
5,9415
5,5585
5,1857
5,9394
5,8997
6,9220
6,3209
5,7565
5,6138
5,5828
5,9725
5,8425
5,8060
5,1775
5,9281
6,2917
6,5013
6,2527
6,4917
6,6611
6,1276
6,2693
5,2701
5,4931
5,8811
6,5177
6,5513
17,7892
6,4701
6,2545
7,2857
8,4738
6,6997
7,0342
5,9868
5,7205
6,5721
7,7917
5,1232

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-50

SENAL
DUBITADA

129-10-UNO
129-11-UNO
129-12-UNO
130-09-UNO
130-10-UNO
130-11-UNO
130-12-UNO
131-09-UNO
131-10-UNO
131-11-UNO
131-12-UNO
132-09-UNO
132-10-UNO
132-11-UNO
132-12-UNO
133-09-UNO
133-10-UNO
133-11-UNO
133-12-UNO
134-09-UNO
134-10-UNO
134-11-UNO
134-12-UNO
135-09-UNO
135-10-UNO
135-11-UNO
135-12-UNO
136-09-UNO
136-10-UNO
136-11-UNO
136-12-UNO
137-09-UNO
137-10-UNO
137-11-UNO
137-12-UNO
138-09-UNO
138-10-UNO
138-11-UNO
138-12-UNO
139-09-UNO
139-10-UNO
139-11-UNO
139-12-UNO

SENAL
INDUBITADA

129-07-UNO
129-07-UNO
133-02-UNO
130-06-UNO
141-06-UNO
130-03-UNO
133-07-UNO
131-07-UNO
131-02-UNO
131-04-UNO
131-06-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
133-08-UNO
111-01-UNO
130-01-UNO
133-08-UNO
134-02-UNO
134-06-UNO
134-07-UNO
141-04-UNO
135-08-UNO
135-07-UNO
135-05-UNO
135-05-UNO
136-01-UNO
136-08-UNO
136-01-UNO
136-05-UNO
137-06-UNO
137-03-UNO
137-03-UNO
137-06-UNO
138-04-UNO
138-06-UNO
138-06-UNO
138-03-UNO
139-01-UNO
139-07-UNO
139-06-UNO
139-03-UNO

ID

29
29
33
30
41
30
33
31
31
31
31
32
32
32
32
33
11
30
33
34
34
34
41
35
35
35
35
36
36
36
36
37
37
37
37
38
38
38
38
39
39
39
39

DISTANCIA

6,5658
6,7344
5,9173
6,7677
6,4055
5,8300
6,2245
5,7967
6,5573
6,9311
6,5641
6,8738
7,5848
7,2503
7,5691
4,8242
7,1849
5,6892
5,9684
5,8318
5,3795
6,8665
6,1758
6,9663
7,4936
6,9451
7,6453
6,5279
6,8073
7,0632
6,4427
4,4027
6,2473
5,6371
5,4186
7,7386
6,6423
6,3151
5,7299
6,0750
5,8726
5,9806
5,4874

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-50

SENAL
DUBITADA

140-09-UNO
140-10-UNO
140-11-UNO
140-12-UNO
141-09-UNO
141-10-UNO
141-11-UNO
141-12-UNO
142-09-UNO
142-10-UNO
142-11-UNO
142-12-UNO
143-09-UNO
143-10-UNO
143-11-UNO
143-12-UNO
144-09-UNO
144-10-UNO
144-11-UNO
144-12-UNO
145-09-UNO
145-10-UNO
145-11-UNO
145-12-UNO
146-09-UNO
146-10-UNO
146-11-UNO
146-12-UNO
147-09-UNO
147-10-UNO
147-11-UNO
147-12-UNO
148-09-UNO
148-10-UNO
148-11-UNO
148-12-UNO
149-09-UNO
149-10-UNO
149-11-UNO
149-12-UNO
150-09-UNO
150-10-UNO
150-11-UNO

SENAL
INDUBITADA

140-04-UNO
108-03-UNO
140-04-UNO
108-05-UNO
141-07-UNO
150-02-UNO
117-01-UNO
144-01-UNO
142-08-UNO
116-04-UNO
142-07-UNO
142-08-UNO
143-01-UNO
143-07-UNO
143-01-UNO
143-01-UNO
144-07-UNO
144-01-UNO
144-08-UNO
144-07-UNO
150-06-UNO
145-05-UNO
145-08-UNO
145-01-UNO
146-02-UNO
146-07-UNO
146-06-UNO
146-04-UNO
150-02-UNO
147-07-UNO
150-03-UNO
114-04-UNO
148-08-UNO
148-06-UNO
148-08-UNO
148-04-UNO
149-04-UNO
131-04-UNO
149-04-UNO
149-06UNO
150-04-UNO
150-07-UNO
I150-05-UNO

ID

40
8
40
8
41
50
17
44
42
16
42
42
43
43
43
43
44
44
44
44
50
45
45
45
46
46
46
46
50
47
50
14
48
48
48
48
49
31
49
49
50
50
50

DISTANCIA

7,5183
7,3842
7,6499
6,9949
6,4753
6,0391
6,0244
8,2308
6,8354
7,0749
7,1511
6,0037
5,5329
5,2215
6,0512
5,6938
5,4947
6,5786
6,5004
5,7674
6,0923
6,4689
6,1140
6,2724
5,3353
6,9235
6,0176
5,8459
6,0508
6,3683
6,6449
7,1220
6,1783
6,2841
6,3041
6,5735
6,4046
6,8301
6,3499
6,4544
5,7656
4,9337
4,5690

RESULTADO

CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-50

SENAL SENAL

DUBITADA INDUBITADA ID DISTANCIA RESULTADO
150-12-UNO 150-08-UNO 50 6,0924 CORRECTO
5.5.3 ANEXO Ill. BASE DE DATOS DE 75 LOCUTORES.
Alll.1 Modelo DTW-75.
RESULTADOS MODELO DTW-75
SENAL SENAL
DUBITADA INDUBITADA ID DISTANCIA RESULTADO
101-09-UNO 101-04-UNO 1 3,8861 CORRECTO
101-10-UNO 101-01-UNO 1 2,6948 CORRECTO
01-11-UNO 101-07-UNO 1 2,7155 CORRECTO
01-12-UNO 101-05-UNO 1 3,9776 CORRECTO
102-09-UNO 102-07-UNO 2 4,2803 CORRECTO
102-10-UNO 102-07-UNO 2 5,2870 CORRECTO
102-11-UNO 102-07-UNO 2 4,4456 CORRECTO
102-12-UNO 102-07-UNO 2 3,1413 CORRECTO
103-09-UNO 103-06-UNO 3 3,6142 CORRECTO
103-10-UNO 103-08-UNO 3 3,3448 CORRECTO
103-11-UNO 103-06-UNO 3 5,0926 CORRECTO
103-12-UNO 103-06-UNO 3 5,1223 CORRECTO
104-09-UNO 104-03-UNO 4 3,6231 CORRECTO
104-10-UNO 104-06-UNO 4 4,8217 CORRECTO
104-11-UNO 104-07-UNO 4 4,1555 CORRECTO
104-12-UNO 104-01-UNO 4 5,5816 CORRECTO
105-09-UNO 105-08-UNO 5 3,6744 CORRECTO
105-10-UNO 105-08-UNO 5 3,1049 CORRECTO
105-11-UNO 105-08-UNO 5 3,0431 CORRECTO
105-12-UNO 105-05-UNO 5 3,7791 CORRECTO
106-09-UNO 106-08-UNO 6 3,6644 CORRECTO
106-10-UNO 106-05-UNO 6 6,3651 CORRECTO
106-11-UNO 106-06-UNO 6 4,0326 CORRECTO
106-12-UNO 106-02-UNO 6 3,8345 CORRECTO
107-09-UNO 107-08-UNO 7 3,0299 CORRECTO
107-10-UNO 107-06-UNO 7 2,0901 CORRECTO
107-11-UNO 107-07-UNO 7 1,9238 CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-75

SENAL
DUBITADA

107-12-UNO
108-09-UNO
108-10-UNO
108-11-UNO
108-12-UNO
109-09-UNO
109-10-UNO
109-11-UNO
109-12-UNO
[10-09-UNO
110-10-UNO
110-11-UNO
110-12-UNO
111-09-UNO
111-10-UNO
111-11-UNO
111-12-UNO
112-09-UNO
112-10-UNO
112-11-UNO
112-12-UNO
113-09-UNO
113-10-UNO
113-11-UNO
113-12-UNO
114-09-UNO
114-10-UNO
114-11-UNO
114-12-UNO
115-09-UNO
115-10-UNO
115-11-UNO
115-12-UNO
116-09-UNO
116-10-UNO
116-11-UNO
116-12-UNO
117-09-UNO
[17-10-UNO
117-11-UNO
117-12-UNO
118-09-UNO
118-10-UNO

SENAL
INDUBITADA

107-07-UNO
116-04-UNO
108-07-UNO
108-06-UNO
108-03-UNO
109-07-UNO
109-07-UNO
109-07-UNO
109-05-UNO
110-06-UNO
110-08-UNO
110-03-UNO
110-07-UNO
111-06-UNO
111-08-UNO
169-06-UNO
111-08-UNO
112-01-UNO
112-02-UNO
112-04-UNO
112-02-UNO
125-05-UNO
113-05-UNO
113-07-UNO
113-06-UNO
114-08-UNO
114-05-UNO
114-08-UNO
114-07-UNO
115-06-UNO
115-04-UNO
115-03-UNO
115-05-UNO
116-08-UNO
145-05-UNO
116-08-UNO
116-08-UNO
117-08-UNO
117-06-UNO
133-07-UNO
157-01-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO

DISTANCIA

2,3458
4,5107
3,8394
2,6510
3,9960
2,6723
2,1924
2,3841
2,5857
2,5392
4,9724
4,3029
3,3861
3,9098
3,5892
4,3338
1,6484
3,3982
4,8947
3,1557
3,0247
5,0746
3,7073
2,8202
3,7539
3,7284
4,6330
4,6032
3,8848
4,6449
4,4868
4,1850
3,2469
2,8612
5,3596
2,4720
3,3796
3,9576
4,6932
5,7498
4,8449
2,7283
2,5353

RESULTADO

CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-75

SENAL
DUBITADA

118-11-UNO
118-12-UNO
119-09-UNO
119-10-UNO
119-11-UNO
119-12-UNO
120-09-UNO
120-10-UNO
120-11-UNO
120-12-UNO
121-09-UNO
121-10-UNO
121-11-UNO
121-12-UNO
122-09-UNO
122-10-UNO
122-11-UNO
122-12-UNO
123-09-UNO
123-10-UNO
123-11-UNO
123-12-UNO
124-09-UNO
124-10-UNO
124-11-UNO
124-12-UNO
125-09-UNO
125-10-UNO
125-11-UNO
125-12-UNO
126-09-UNO
126-10-UNO
126-11-UNO
126-12-UNO
127-09-UNO
127-10-UNO
127-11-UNO
127-12-UNO
128-09-UNO
128-10-UNO
128-11-UNO
128-12-UNO

SENAL
INDUBITADA

118-08-UNO
175-05-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
103-05-UNO
119-05-UNO
120-01-UNO
120-08-UNO
120-01-UNO
120-07-UNO
121-05-UNO
121-07-UNO
121-06-UNO
121-07-UNO
122-06-UNO
122-02-UNO
122-03-UNO
122-08-UNO
123-05-UNO
123-01-UNO
123-03-UNO
123-05-UNO
124-05-UNO
124-05-UNO
124-05-UNO
124-05-UNO
125-08-UNO
125-07-UNO
125-07-UNO
108-05-UNO
126-08-UNO
126-07-UNO
126-07-UNO
127-08-UNO
127-08-UNO
127-05-UNO
127-08-UNO
127-08-UNO
128-05-UNO
128-08-UNO
128-08-UNO
135-06-UNO

ID

18
75
19
19
3
19
20
20
20
20
21
21
21
21
22
22
22
22
23
23
23
23
24
24
24
24
25
25
25
8
26
26
26
27
27
27
27
27
28
28
28
35

DISTANCIA

3,1381
5,0485
2,1633
3,9310
3,5394
3,7722
4,3397
4,6017
3,7678
3,4935
3,0727
2,6025
3,8205
3,6532
4,2388
4,6591
5,0453
5,2258
3,1111
3,2287
3,0485
3,2147
4,3656
4,6252
5,9473
4,8474
3,1781
4,1665
5,1436
6,3519
2,5502
42777
4,0644
4,8680
3,9638
4,1992
3,3666
3,6685
3,6567
1,8424
2,8746
7,2056

RESULTADO

CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-75

SENAL
DUBITADA

129-09-UNO
129-10-UNO
129-11-UNO
129-12-UNO
130-09-UNO
130-10-UNO
130-11-UNO
130-12-UNO
131-09-UNO
131-10-UNO
131-11-UNO
131-12-UNO
132-09-UNO
132-10-UNO
132-11-UNO
132-12-UNO
133-09-UNO
133-10-UNO
133-11-UNO
133-12-UNO
134-09-UNO
134-10-UNO
134-11-UNO
134-12-UNO
135-09-UNO
135-10-UNO
135-11-UNO
135-12-UNO
136-09-UNO
136-10-UNO
136-11-UNO
136-12-UNO
137-09-UNO
137-10-UNO
137-11-UNO
137-12-UNO
138-09-UNO
138-10-UNO
138-11-UNO
138-12-UNO
139-09-UNO
139-10-UNO
139-11-UNO

SENAL
INDUBITADA

129-08-UNO
154-06-UNO
154-06-UNO
145-07-UNO
130-06-UNO
170-05-UNO
130-03-UNO
169-02-UNO
131-07-UNO
131-07-UNO
131-03-UNO
131-07-UNO
132-06-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
133-08-UNO
134-02-UNO
133-01-UNO
133-07-UNO
166-01-UNO
134-06-UNO
174-06-UNO
I74-05-UNO
135-05-UNO
135-07-UNO
135-07-UNO
135-05-UNO
136-05-UNO
136-08-UNO
136-08-UNO
136-05-UNO
137-03-UNO
137-08-UNO
137-03-UNO
137-03-UNO
138-06-UNO
138-01-UNO
138-01-UNO
138-01-UNO
139-03-UNO
139-03-UNO
139-05-UNO

ID

29
54
54
45
30
70
30
69
31
31
31
31
32
32
32
32
33
34
33
33
66
34
74
74
85
35
35
35
36
36
36
36
37
37
37
37
38
38
38
38
39
39
39

DISTANCIA

2,7880
3,6058
3,1084
3,1115
5,0582
6,5652
4,5268
4,0384
3,4608
4,4116
7,5179
2,2024
3,1304
4,0889
3,6424
3,5659
2,6952
4,8369
4,2814
3,7487
3,0120
3,8722
6,7323
4,1877
4,0613
3,2367
3,8762
3,6970
4,2540
2,9943
4,9311
4,4173
4,3381
3,0940
2,6663
3,0630
6,2007
3,9435
4,0398
3,6608
4,1783
3,0331
3,9682

RESULTADO

CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO

CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-75

SENAL
DUBITADA

139-12-UNO
140-09-UNO
140-10-UNO
140-11-UNO
140-12-UNO
141-09-UNO
141-10-UNO
141-11-UNO
141-12-UNO
142-09-UNO
142-10-UNO
142-11-UNO
142-12-UNO
143-09-UNO
143-10-UNO
143-11-UNO
143-12-UNO
144-09-UNO
144-10-UNO
144-11-UNO
144-12-UNO
145-09-UNO
145-10-UNO
145-11-UNO
145-12-UNO
146-09-UNO
146-10-UNO
146-11-UNO
146-12-UNO
147-09-UNO
147-10-UNO
147-11-UNO
147-12-UNO
148-09-UNO
148-10-UNO
148-11-UNO
148-12-UNO
149-09-UNO
149-10-UNO
149-11-UNO
149-12-UNO
150-09-UNO
150-10-UNO

SENAL

INDUBITADA

139-06-UNO
140-08-UNO
140-01-UNO
140-08-UNO
140-03-UNO
141-07-UNO
141-06-UNO
122-06-UNO
141-05-UNO
142-07-UNO
125-02-UNO
142-07-UNO
142-07-UNO
129-07-UNO
143-07-UNO
143-07-UNO
143-07-UNO
144-07-UNO
144-01-UNO
I72-07-UNO
I72-07-UNO
150-06-UNO
145-08-UNO
145-08-UNO
145-08-UNO
167-08-UNO
146-07-UNO
146-06-UNO
146-04-UNO
147-03-UNO
147-03-UNO
147-02-UNO
147-03-UNO
148-03-UNO
148-07-UNO
148-02-UNO
166-04-UNO
149-04-UNO
149-04-UNO
149-04-UNO
149-08-UNO
150-04-UNO
150-01-UNO

ID

39
40
40
40
40
41
41
22
41
42
25
42
42
29
43
43
43
44
44
72
72
50
45
45
45
67
46
46
46
47
47
47
47
48
48
48
66
49
49
49
49
50
50

DISTANCIA

2,7889
4,0166
4,3036
3,2469
4,1572
3,5964
3,6559
7,5182
4,4230
4,1087
5,8351
4,0726
2,8960
4,7312
4,2369
3,0426
2,8905
3,5381
5,3088
4,8511
3,4701
5,4914
3,8582
4,4733
3,6572
5,1979
1,9122
2,0563
5,7389
2,6196
3,1655
3,5174
6,7178
4,2016
4,1295
3,9951
6,8819
4,5067
6,7127
3,0594
3,2768
2,5140
2,1779

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

| INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO

INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
__INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-75

SENAL
DUBITADA

150-11-UNO
150-12-UNO
151-09-UNO
151-10-UNO
151-11-UNO
151-12-UNO
152-09-UNO
152-10-UNO
152-11-UNO
152-12-UNO
153-09-UNO
153-10-UNO
153-11-UNO
153-12-UNO
154-09-UNO
154-10-UNO
154-11-UNO
154-12-UNO
155-09-UNO
155-10-UNO
155-11-UNO
155-12-UNO
156-09-UNO
156-10-UNO
156-11-UNO
156-12-UNO
157-09-UNO
157-10-UNO
I57-11-UNO
157-12-UNO
158-09-UNO
158-10-UNO
158-11-UNO
158-12-UNO
159-09-UNO
159-10-UNO
159-11-UNO
159-12-UNO
160-09-UNO
160-10-UNO
160-11-UNO
160-12-UNO
161-09-UNO

SENAL

INDUBITADA

150-05-UNO
150-08-UNO
151-06-UNO
151-03-UNO
108-08-UNO
108-04-UNO
172-08-UNO
158-07-UNO
152-08-UNO
152-07-UNO
153-06-UNO
153-06-UNO
153-06-UNO
165-08-UNO
154-05-UNO
154-05-UNO
154-07-UNO
145-07-UNO
155-6-UNO
155-6-UNO
155-08-UNO
155-08-UNO
156-03-UNO
156-03-UNO
156-06-UNO
156-03-UNO
I157-03-UNO
157-06-UNO
154-05-UNO
I157-03-UNO
152-05-UNO
158-03-UNO
158-04-UNO
158-03-UNO
159-06-UNO
159-06-UNO
159-06-UNO
164-01-UNO
160-07-UNO
160-06-UNO
160-07-UNO
160-08-UNO
161-06-UNO

ID

50
50
51
51
8
8
72
58
52
52
53
53
53
65
54
54
54
45
55
55
55
55
56
56
56
56
57
57
54
57
52
58
58
58
59
59
59
64
60
60
60
60
61

DISTANCIA

1,5335
2,6003
4,0529
3,0426
4,1638
4,6033
5,0091
4,2569
2,6139
2,5239
4,6438
3,4753
1,8916
3,6300
2,6033
2,7106
3,0140
4,2226
3,2428
3,8294
3,0136
4,1287
3,1686
2,5814
2,9284
3,7210
4,2937
4,3151
3,0420
4,4334
4,7272
4,2866
4,2476
3,2365
3,4319
4,0038
4,6424
4,2796
3,6228
3,2280
3,6650
5,4595
3,7601

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO

INCORRECTO

INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

CORRECTO
|_INCORRECTO |

CORRECTO

CORRECTO

CORRECTO
|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO |

CORRECTO

CORRECTO

CORRECTO

CORRECTO

CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-75

SENAL
DUBITADA

161-10-UNO
161-11-UNO
161-12-UNO
162-09-UNO
162-10-UNO
162-11-UNO
162-12-UNO
163-09-UNO
163-10-UNO
163-11-UNO
163-12-UNO
164-09-UNO
164-10-UNO
164-11-UNO
164-12-UNO
165-09-UNO
165-10-UNO
165-11-UNO
165-12-UNO
166-09-UNO
166-10-UNO
166-11-UNO
166-12-UNO
167-09-UNO
167-10-UNO
167-11-UNO
167-12-UNO
168-09-UNO
168-10-UNO
168-11-UNO
168-12-UNO
169-09-UNO
169-10-UNO
169-11-UNO
169-12-UNO
[70-09-UNO
[70-10-UNO
[70-11-UNO
[70-12-UNO
[71-09-UNO
[71-10-UNO
[71-11-UNO
171-12-UNO

SENAL

INDUBITADA

161-06-UNO
161-05-UNO
141-03-UNO
162-07-UNO
162-07-UNO
162-07-UNO
162-04-UNO
163-07-UNO
163-01-UNO
139-04-UNO
163-01-UNO
169-01-UNO
119-06-UNO
164-05-UNO
164-05-UNO
165-08-UNO
165-07-UNO
165-07-UNO
165-02-UNO
166-07-UNO
166-07-UNO
166-05-UNO
166-07-UNO
146-07-UNO
141-03-UNO
167-06-UNO
167-07-UNO
168-03-UNO
168-02-UNO
168-05-UNO
168-01-UNO
119-05-UNO
169-08-UNO
I150-08-UNO
169-08-UNO
I70-08-UNO
I70-08-UNO
I70-08-UNO
I70-08-UNO
171-04-UNO
I71-08-UNO
171-05-UNO
171-05-UNO

ID

61
61
41
62
62
62
62
63
63
39
63
69
19
64
64
65
65
65
65
66
66
66
66
46
41
67
67
68
68
68
68
19
69
50
69
70
70
70
70
71
71
71
71

DISTANCIA

5,1411
3,8533
5,4673
4,5499
3,8635
3,3459
4,3764
4,9078
4,4646
6,1869
5,8324
6,3173
3,8213
5,6899
3,8221
4,0299
4,2147
3,3976
4,2796
3,7833
4,4530
4,3698
4,0683
3,7131
5,8640
3,2071
3,5530
2,8783
4,1939
3,5133
5,4215
6,4066
2,7908
5,7238
3,6292
4,7324
2,8586
2,3219
2,8114
2,9575
2,9779
3,1161
3,7968

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-75
SENAL SENAL
DUBITADA INDUB I TADA ID DISTANCIA RESULTADO
172-09-UNO 172-07-UNO 72 3,2008 CORRECTO
172-10-UNO 172-04-UNO 72 4,4233 CORRECTO
172-11-UNO 172-08-UNO 72 3,1286 CORRECTO
172-12-UNO 172-05-UNO 72 2,8350 CORRECTO
173-09-UNO 173-03-UNO 73 3,2074 CORRECTO
173-10-UNO 173-07-UNO 73 6,5892 CORRECTO
173-11-UNO 173-03-UNO 73 3,6534 CORRECTO
173-12-UNO 156-03-UNO 56 4,4442
174-09-UNO 174-06-UNO 74 4,2763 CORRECTO
174-10-UNO 174-06-UNO 74 3,2971 CORRECTO
174-11-UNO 161-08-UNO 61 3,8681
174-12-UNO 174-07-UNO 74 3,4902 CORRECTO
175-09-UNO 175-05-UNO 75 2,1633 CORRECTO
175-10-UNO 175-07-UNO 75 2,3759 CORRECTO
175-11-UNO 175-07-UNO 75 2,7910 CORRECTO
175-12-UNO 175-02-UNO 75 2,9748 CORRECTO
Alll.2 Modelo MFCC-75.
RESULTADOS MODELO MFCC-75
SENAL SENAL

DUBITADA INDUB I TADA ID DISTANCIA RESULTADO
101-09-UNO 101-06-UNO 1 6,9867 CORRECTO
101-10-UNO 101-05-UNO 1 6,1311 CORRECTO
101-11-UNO 101-01-UNO 1 5,7730 CORRECTO
101-12-UNO 101-05-UNO 1 6,5280 CORRECTO
102-09-UNO 102-07-UNO 2 6,8549 CORRECTO
102-10-UNO 102-07-UNO 2 7,6754 CORRECTO
102-11-UNO 102-07-UNO 2 6,6519 CORRECTO
102-12-UNO 102-07-UNO 2 6,6973 CORRECTO
103-09-UNO 154-07-UNO 54 7,0408
103-10-UNO 103-08-UNO 3 6,1654 CORRECTO
103-11-UNO 103-06-UNO 3 8,1415 CORRECTO
103-12-UNO 113-08-UNO 13 6,3259
104-09-UNO 104-06-UNO 4 7,1431 CORRECTO
104-10-UNO 104-06-UNO 4 7,4877 CORRECTO
104-11-UNO 104-06-UNO 4 7,3939 CORRECTO
104-12-UNO 104-01-UNO 4 7,4660 CORRECTO
105-09-UNO 105-08-UNO 5 6,5949 CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-75

SENAL
DUBITADA

105-10-UNO
105-11-UNO
105-12-UNO
106-09-UNO
106-10-UNO
106-11-UNO
106-12-UNO
107-09-UNO
107-10-UNO
107-11-UNO
107-12-UNO
108-09-UNO
108-10-UNO
108-11-UNO
108-12-UNO
109-09-UNO
109-10-UNO
109-11-UNO
109-12-UNO
120-09-UNO
10-10-UNO
110-11-UNO
[10-12-UNO
111-09-UNO
111-10-UNO
111-11-UNO
111-12-UNO
112-09-UNO
112-10-UNO
112-11-UNO
112-12-UNO
113-09-UNO
113-10-UNO
113-11-UNO
113-12-UNO
114-09-UNO
114-10-UNO
114-11-UNO
114-12-UNO
115-09-UNO
115-10-UNO
115-11-UNO
115-12-UNO

SENAL

INDUBITADA ID DISTANCIA
105-01-UNO 5 6,2167
105-08-UNO 5 6,0856
105-07-UNO 5 5,6891
113-05-UNO 13 6,3401
106-05-UNO 6 6,7479
106-03-UNO 6 5,8422
106-02-UNO 6 5,9416
107-06-UNO 7 6,8141
107-06-UNO 7 6,5989
107-06-UNO 7 6,1911
107-06-UNO 7 6,5005
108-04-UNO 8 5,7068
108-08-UNO 8 5,3604
108-08-UNO 8 5,3947
108-03-UNO 8 6,1554
109-07-UNO 9 6,1705
109-07-UNO 9 6,4155
109-07-UNO 9 6,3579
109-03-UNO 9 6,2804
110-05-UNO 10 7,1495
110-08-UNO 10 6,6429
110-03-UNO 10 7,2631
110-07-UNO 10 6,9614
111-06-UNO 11 6,5546
111-08-UNO 11 6,7946
111-05-UNO 11 7,2402
111-08-UNO 11 5,9043
112-01-UNO 12 6,1213
112-02-UNO 12 6,9251
112-03-UNO 12 5,6691
112-02-UNO 12 6,0710
113-01-UNO 13 6,2652
113-05-UNO 13 5,9256
113-07-UNO 13 6,0881
113-06-UNO 13 6,2030
114-05-UNO 14 4,7143
114-08-UNO 14 5,8334
114-08-UNO 14 5,6769
114-07-UNO 14 6,0007
115-06-UNO 15 7,4854
115-04-UNO 15 6,8117
115-06-UNO 15 6,4250
115-05-UNO 15 5,6981

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-75

SENAL
DUBITADA

116-09-UNO
116-10-UNO
116-11-UNO
116-12-UNO
117-09-UNO
[17-10-UNO
117-11-UNO
117-12-UNO
118-09-UNO
118-10-UNO
118-11-UNO
118-12-UNO
119-09-UNO
119-10-UNO
119-11-UNO
119-12-UNO
120-09-UNO
120-10-UNO
120-11-UNO
120-12-UNO
121-09-UNO
121-10-UNO
121-11-UNO
121-12-UNO
122-09-UNO
122-10-UNO
122-11-UNO
122-12-UNO
123-09-UNO
123-10-UNO
123-11-UNO
123-12-UNO
124-09-UNO
124-10-UNO
124-11-UNO
124-12-UNO
125-09-UNO
125-10-UNO
125-11-UNO
125-12-UNO
126-09-UNO
126-10-UNO

SENAL
INDUBITADA

116-05-UNO
136-03-UNO
116-08-UNO
I157-03-UNO
156-03-UNO
117-06-UNO
117-01-UNO
117-03-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
120-01-UNO
120-06-UNO
120-08-UNO
120-07-UNO
166-02-UNO
121-03-UNO
121-03-UNO
121-01-UNO
122-08-UNO
122-07-UNO
122-03-UNO
122-07-UNO
123-05-UNO
123-08-UNO
123-06-UNO
123-04-UNO
124-03-UNO
124-02-UNO
124-07-UNO
124-07-UNO
125-08-UNO
125-07-UNO
125-07-UNO
125-08-UNO
126-08-UNO
126-07-UNO

ID

16
36
16
57
56
17
17
17
18
18
18
18
19
19
19
19
20
20
20
20
66
21
21
21
22
22
22
22
23
23
23
23
24
24
24
24
25
25
25
25
26
26

DISTANCIA

5,8177
6,2374
5,7298
6,3879
5,8756
5,8465
5,5714
5,7568
5,9536
6,2222
7,1021
8,2309
5,8302
6,0162
5,9415
5,5585
5,1857
5,9394
5,8997
6,9220
6,0642
5,7565
5,6138
5,5828
5,9725
5,8425
5,8060
5,1775
5,9281
6,2917
6,5013
6,2527
6,4917
6,6611
6,1276
6,2693
5,2701
5,4931
5,8811
6,5177
6,5513
7,7892

RESULTADO

CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO

INCORRECTO
INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-75

SENAL
DUBITADA

126-11-UNO
126-12-UNO
127-09-UNO
127-10-UNO
127-11-UNO
127-12-UNO
128-09-UNO
128-10-UNO
128-11-UNO
128-12-UNO
129-09-UNO
129-10-UNO
129-11-UNO
129-12-UNO
130-09-UNO
130-10-UNO
130-11-UNO
130-12-UNO
131-09-UNO
131-10-UNO
131-11-UNO
131-12-UNO
132-09-UNO
132-10-UNO
132-11-UNO
132-12-UNO
133-09-UNO
133-10-UNO
133-11-UNO
133-12-UNO
134-09-UNO
134-10-UNO
134-11-UNO
134-12-UNO
135-09-UNO
135-10-UNO
135-11-UNO
135-12-UNO
136-09-UNO
136-10-UNO
136-11-UNO
136-12-UNO
137-09-UNO

SENAL
INDUBITADA

126-01-UNO
126-08-UNO
127-08-UNO
172-03-UNO
127-07-UNO
127-07-UNO
128-06-UNO
128-07-UNO
128-08-UNO
135-03-UNO
129-08-UNO
129-07-UNO
129-07-UNO
133-02-UNO
130-06-UNO
169-05-UNO
130-03-UNO
133-07-UNO
131-07-UNO
131-02-UNO
131-04-UNO
131-06-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
133-08-UNO
111-01-UNO
130-01-UNO
133-08-UNO
134-02-UNO
134-06-UNO
134-07-UNO
141-04-UNO
135-08-UNO
135-07-UNO
135-05-UNO
135-05-UNO
136-01-UNO
136-08-UNO
136-01-UNO
136-05-UNO
137-06-UNO

ID

26
26
27
72
27
27
28
28
28
35
29
29
29
33
30
69
30
33
31
31
31
31
32
32
32
32
33
11
30
33
34
34
34
41
85
35
35
35
36
36
36
36
37

DISTANCIA

6,4701
6,2545
7,2857
8,2921
6,6997
7,0342
5,9868
5,7205
6,5721
17,7917
5,1232
6,5658
6,7344
5,9173
6,7677
6,3796
5,8300
6,2245
5,7967
6,5573
6,9311
6,5641
6,8738
7,5848
7,2503
7,5691
4,8242
7,1849
5,6892
5,9684
5,8318
5,3795
6,8665
6,1758
6,9663
7,4936
6,9451
7,6453
6,5279
6,8073
7,0632
6,4427
4,4027

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-75

SENAL
DUBITADA

137-10-UNO
137-11-UNO
137-12-UNO
138-09-UNO
138-10-UNO
138-11-UNO
138-12-UNO
139-09-UNO
139-10-UNO
139-11-UNO
139-12-UNO
140-09-UNO
140-10-UNO
140-11-UNO
140-12-UNO
141-09-UNO
141-10-UNO
141-11-UNO
141-12-UNO
142-09-UNO
142-10-UNO
142-11-UNO
142-12-UNO
143-09-UNO
143-10-UNO
143-11-UNO
143-12-UNO
144-09-UNO
144-10-UNO
144-11-UNO
144-12-UNO
145-09-UNO
145-10-UNO
145-11-UNO
145-12-UNO
146-09-UNO
146-10-UNO
146-11-UNO
146-12-UNO
147-09-UNO
147-10-UNO
147-11-UNO
147-12-UNO

SENAL

INDUBITADA

137-03-UNO
137-03-UNO
137-06-UNO
138-04-UNO
138-06-UNO
138-06-UNO
138-03-UNO
139-01-UNO
139-07-UNO
139-06-UNO
139-03-UNO
140-04-UNO
108-03-UNO
140-04-UNO
108-05-UNO
141-07-UNO
150-02-UNO
117-01-UNO
144-01-UNO
142-08-UNO
116-04-UNO
142-07-UNO
142-08-UNO
143-01-UNO
143-07-UNO
143-01-UNO
143-01-UNO
144-07-UNO
144-01-UNO
144-08-UNO
144-07-UNO
150-06-UNO
145-05-UNO
145-08-UNO
145-01-UNO
146-02-UNO
146-07-UNO
146-06-UNO
146-04-UNO
169-08-UNO
147-07-UNO
150-03-UNO
114-04-UNO

ID

37
37
37
38
38
38
38
39
39
39
39
40
8
40
8
41
50
17
44
42
16
42
42
43
43
43
43
44
44
44
44
50
45
45
45
46
46
46
46
69
47
50
14

DISTANCIA

6,2473
5,6371
5,4186
17,7386
6,6423
6,3151
5,7299
6,0750
5,8726
5,9806
5,4874
7,5183
7,3842
7,6499
6,9949
6,4753
6,0391
6,0244
8,2308
6,8354
7,0749
7,1511
6,0037
5,5329
5,2215
6,0512
5,6938
5,4947
6,5786
6,5004
5,7674
6,0923
6,4689
6,1140
6,2724
5,3353
6,9235
6,0176
5,8459
6,0482
6,3683
6,6449
7,1220

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
INCORRECTO

5.5.3 ANEXO llI: Base de datos de 75 locutores | 98



RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-75

SENAL
DUBITADA

148-09-UNO
148-10-UNO
148-11-UNO
148-12-UNO
149-09-UNO
149-10-UNO
149-11-UNO
149-12-UNO
150-09-UNO
150-10-UNO
150-11-UNO
150-12-UNO
151-09-UNO
151-10-UNO
151-11-UNO
151-12-UNO
152-09-UNO
152-10-UNO
152-11-UNO
152-12-UNO
153-09-UNO
153-10-UNO
153-11-UNO
153-12-UNO
154-09-UNO
154-10-UNO
154-11-UNO
154-12-UNO
155-09-UNO
155-10-UNO
155-11-UNO
155-12-UNO
156-09-UNO
156-10-UNO
156-11-UNO
156-12-UNO
157-09-UNO
I57-10-UNO
157-11-UNO
157-12-UNO
158-09-UNO
158-10-UNO
158-11-UNO

SENAL

INDUBITADA

148-08-UNO
148-06-UNO
148-08-UNO
148-04-UNO
149-04-UNO
131-04-UNO
149-04-UNO
149-06UNO
150-04-UNO
I150-07-UNO
I150-05-UNO
150-08-UNO
151-06-UNO
151-03-UNO
151-07-UNO
151-05-UNO
152-06-UNO
130-07-UNO
152-08-UNO
152-07-UNO
153-07-UNO
159-06-UNO
153-03-UNO
159-06-UNO
154-05-UNO
154-05-UNO
154-07-UNO
154-01-UNO
155-03-UNO
155-6-UNO
155-02-UNO
155-03-UNO
156-03-UNO
156-03-UNO
156-05-UNO
156-01-UNO
I157-03-UNO
I157-03-UNO
I157-07-UNO
I157-05-UNO
152-01-UNO
159-01-UNO
158-04-UNO

ID

48
48
48
48
49
31
49
49
50
50
50
50
51
51
51
51
52
30
52
52
53
59
53
59
54
54
54
54
55
55
55
55
56
56
56
56
57
57
57
57
52
59
58

DISTANCIA

6,1783
6,2841
6,3041
6,5735
6,4046
6,8301
6,3499
6,4544
5,7656
4,9337
4,5690
6,0924
4,9037
5,5487
5,7945
6,0735
5,9901
5,4402
4,9603
4,7954
7,8191
5,8208
7,0325
6,1650
5,3180
5,6987
5,9930
6,2406
6,5712
7,0954
6,2799
17,2797
5,5881
5,9437
6,0616
5,8591
6,1877
6,1918
6,2455
5,9539
6,0269
6,6247
7,3182

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO

INCORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-75

SENAL
DUBITADA

158-12-UNO
159-09-UNO
159-10-UNO
159-11-UNO
159-12-UNO
160-09-UNO
160-10-UNO
160-11-UNO
160-12-UNO
161-09-UNO
161-10-UNO
161-11-UNO
161-12-UNO
162-09-UNO
162-10-UNO
162-11-UNO
162-12-UNO
163-09-UNO
163-10-UNO
163-11-UNO
163-12-UNO
164-09-UNO
164-10-UNO
164-11-UNO
164-12-UNO
165-09-UNO
165-10-UNO
165-11-UNO
165-12-UNO
166-09-UNO
166-10-UNO
166-11-UNO
166-12-UNO
167-09-UNO
167-10-UNO
167-11-UNO
167-12-UNO
168-09-UNO
168-10-UNO
168-11-UNO
168-12-UNO
169-09-UNO
169-10-UNO

SENAL
INDUBITADA

158-03-UNO
159-03-UNO
159-06-UNO
159-06-UNO
159-06-UNO
160-07-UNO
160-06-UNO
160-07-UNO
134-01-UNO
161-02-UNO
126-03-UNO
108-08-UNO
166-06-UNO
162-03-UNO
162-08-UNO
162-08-UNO
162-03-UNO
163-06-UNO
136-08-UNO
163-07-UNO
136-08-UNO
164-07-UNO
164-06-UNO
164-05-UNO
164-05-UNO
165-08-UNO
165-04-UNO
165-07-UNO
165-07-UNO
166-07-UNO
166-07-UNO
166-06-UNO
166-04-UNO
151-07-UNO
108-05-UNO
167-07-UNO
167-06-UNO
168-03-UNO
168-03-UNO
168-07-UNO
168-03-UNO
147-08-UNO
169-08-UNO

ID

58
59
59
59
59
60
60
60
34
61
26
8
66
62
62
62
62
63
36
63
36
64
64
64
64
65
65
65
65
66
66
66
66
51
8
67
67
68
68
68
68
47
69

DISTANCIA

6,4124
6,2764
5,6921
6,6512
6,7815
6,4040
6,1152
7,5311
8,1431
7,1372
6,3583
6,4001
5,8215
6,4786
7,2016
6,5856
7,1237
5,9740
6,6496
5,8635
6,3725
9,0633
7,0692
6,2637
5,6478
6,2249
5,8414
5,0721
4,9461
6,0281
5,8670
5,6143
5,3271
6,2008
8,1908
6,6805
6,5270
4,2569
5,3998
4,8810
4,9990
6,8393
6,9881

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-75
SENAL SENAL
DUBITADA INDUB I TADA ID DISTANCIA RESULTADO
169-11-UNO 169-08-UNO 69 6,4487 CORRECTO
169-12-UNO 169-08-UNO 69 5,9400 CORRECTO
170-09-UNO 170-04-UNO 70 6,9704 CORRECTO
170-10-UNO 170-03-UNO 70 5,7238 CORRECTO
170-11-UNO 170-05-UNO 70 6,1622 CORRECTO
170-12-UNO 170-03-UNO 70 6,3478 CORRECTO
171-09-UNO 130-04-UNO 30 6,8759
171-10-UNO 171-06-UNO 71 4,7473 CORRECTO
171-11-UNO 171-07-UNO 71 5,8444 CORRECTO
171-12-UNO 171-04-UNO 71 6,5646 CORRECTO
172-09-UNO 172-05-UNO 72 5,6637 CORRECTO
172-10-UNO 127-06-UNO 27 7,1224
172-11-UNO 172-05-UNO 72 5,6819 CORRECTO
172-12-UNO 172-05-UNO 72 5,3854 CORRECTO
173-09-UNO 173-03-UNO 73 6,1391 CORRECTO
173-10-UNO 173-07-UNO 73 6,3207 CORRECTO
173-11-UNO 173-03-UNO 73 5,1478 CORRECTO
173-12-UNO 151-05-UNO 51 7,3312
174-09-UNO 174-06-UNO 74 5,8769 CORRECTO
174-10-UNO 174-08-UNO 74 4,8722 CORRECTO
174-11-UNO 174-03-UNO 74 7,0565 CORRECTO
174-12-UNO 174-07-UNO 74 5,7343 CORRECTO
175-09-UNO 175-05-UNO 75 6,7608 CORRECTO
175-10-UNO 175-01-UNO 75 5,7691 CORRECTO
175-11-UNO 175-01-UNO 75 5,8219 CORRECTO
175-12-UNO 175-02-UNO 75 6,6339 CORRECTO
5.5.4 ANEXO IV. BASE DE DATOS DE 100 LOCUTORES.
AlV.1 Modelo DTW-100.
RESULTADOS MODELO DTW-100
SENAL SENAL
DUBITADA INDUB I TADA ID DISTANCIA RESULTADO
101-09-UNO 101-04-UNO 1 3,8861 CORRECTO
101-10-UNO 101-01-UNO 1 2,6948 CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-100

SENAL
DUBITADA

101-11-UNO
101-12-UNO
102-09-UNO
102-10-UNO
102-11-UNO
102-12-UNO
103-09-UNO
103-10-UNO
103-11-UNO
103-12-UNO
104-09-UNO
104-10-UNO
104-11-UNO
104-12-UNO
105-09-UNO
105-10-UNO
105-11-UNO
105-12-UNO
106-09-UNO
106-10-UNO
106-11-UNO
106-12-UNO
107-09-UNO
107-10-UNO
107-11-UNO
107-12-UNO
108-09-UNO
108-10-UNO
108-11-UNO
108-12-UNO
109-09-UNO
109-10-UNO
109-11-UNO
109-12-UNO
120-09-UNO
10-10-UNO
[10-11-UNO
[10-12-UNO
[11-09-UNO
111-10-UNO
111-11-UNO
111-12-UNO
112-09-UNO

SENAL

INDUBITADA ID DISTANCIA
101-07-UNO 1 2,7155
101-05-UNO 1 3,9776
102-07-UNO 2 4,2803
102-07-UNO 2 5,2870
102-07-UNO 2 4,4456
102-07-UNO 2 3,1413
103-06-UNO 3 3,6142
103-08-UNO 3 3,3448
103-06-UNO 3 5,0926
103-06-UNO 3 5,1223
104-03-UNO 4 3,6231
104-06-UNO 4 4,8217
104-07-UNO 4 4,1555
104-01-UNO 4 5,5816
105-08-UNO 5 3,6744
105-08-UNO 5 3,1049
105-08-UNO 5 3,0431
105-05-UNO 5 3,7791
106-08-UNO 6 3,6644
106-05-UNO 6 6,3651
106-06-UNO 6 4,0326
106-02-UNO 6 3,8345
107-08-UNO 7 3,0299
107-06-UNO 7 2,0901
107-07-UNO 7 1,9238
107-07-UNO 7 2,3458
116-04-UNO 16 4,5107
108-07-UNO 8 3,8394
108-06-UNO 8 2,6510
108-03-UNO 8 3,9960
109-07-UNO 9 2,6723
109-07-UNO 9 2,1924
109-07-UNO 9 2,3841
109-05-UNO 9 2,5857
110-06-UNO 10 2,5392
110-08-UNO 10 4,9724
110-03-UNO 10 4,3029
110-07-UNO 10 3,3861
111-06-UNO 11 3,9098
111-08-UNO 11 3,5892
197-07-UNO 97 4,2153
111-08-UNO 11 1,6484
112-01-UNO 12 3,3982

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-100

SENAL
DUBITADA

112-10-UNO
112-11-UNO
112-12-UNO
113-09-UNO
113-10-UNO
113-11-UNO
113-12-UNO
114-09-UNO
[14-10-UNO
114-11-UNO
114-12-UNO
115-09-UNO
115-10-UNO
115-11-UNO
115-12-UNO
116-09-UNO
116-10-UNO
116-11-UNO
116-12-UNO
117-09-UNO
[17-10-UNO
117-11-UNO
117-12-UNO
118-09-UNO
118-10-UNO
[18-11-UNO
118-12-UNO
119-09-UNO
119-10-UNO
119-11-UNO
119-12-UNO
120-09-UNO
120-10-UNO
120-11-UNO
120-12-UNO
121-09-UNO
121-10-UNO
121-11-UNO
121-12-UNO
122-09-UNO
122-10-UNO
122-11-UNO
122-12-UNO

SENAL

INDUBITADA

112-02-UNO
112-04-UNO
112-02-UNO
125-05-UNO
113-05-UNO
113-07-UNO
113-06-UNO
114-08-UNO
114-05-UNO
114-08-UNO
114-07-UNO
115-06-UNO
115-04-UNO
115-03-UNO
115-05-UNO
116-08-UNO
145-05-UNO
116-08-UNO
116-08-UNO
117-08-UNO
117-06-UNO
133-07-UNO
I157-01-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
175-05-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
103-05-UNO
119-05-UNO
120-01-UNO
120-08-UNO
120-01-UNO
120-07-UNO
121-05-UNO
121-07-UNO
121-06-UNO
121-07-UNO
122-06-UNO
193-02-UNO
122-03-UNO
122-08-UNO

ID

12
12
12
25
13
13
13
14
14
14
14
15
15
15
15
16
45
16
16
17
17
33
57
18
18
18
75
19
19
3
19
20
20
20
20
21
21
21
21
22
93
22
22

DISTANCIA

4,8947
3,1557
3,0247
5,0746
3,7073
2,8202
3,7539
3,7284
4,6330
4,6032
3,8848
4,6449
4,4868
4,1850
3,2469
2,8612
5,3596
2,4720
3,3796
3,9576
4,6932
5,7498
4,8449
2,7283
2,5353
3,1381
5,9485
2,1633
3,9310
3,5394
3,7722
4,3397
4,6017
3,7678
3,4935
3,0727
2,6025
3,8205
3,6532
4,2388
4,3323
5,0453
5,2258

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-100

SENAL
DUBITADA

123-09-UNO
123-10-UNO
123-11-UNO
123-12-UNO
124-09-UNO
124-10-UNO
124-11-UNO
124-12-UNO
125-09-UNO
125-10-UNO
125-11-UNO
125-12-UNO
126-09-UNO
126-10-UNO
126-11-UNO
126-12-UNO
127-09-UNO
127-10-UNO
127-11-UNO
127-12-UNO
128-09-UNO
128-10-UNO
128-11-UNO
128-12-UNO
129-09-UNO
129-10-UNO
129-11-UNO
129-12-UNO
130-09-UNO
130-10-UNO
130-11-UNO
130-12-UNO
131-09-UNO
131-10-UNO
131-11-UNO
131-12-UNO
132-09-UNO
132-10-UNO
132-11-UNO
132-12-UNO
133-09-UNO
133-10-UNO

SENAL

INDUBITADA

123-05-UNO
123-01-UNO
123-03-UNO
123-05-UNO
124-05-UNO
124-05-UNO
183-01-UNO
124-05-UNO
125-08-UNO
125-07-UNO
125-07-UNO
108-05-UNO
126-08-UNO
126-07-UNO
126-07-UNO
127-08-UNO
127-08-UNO
127-05-UNO
127-08-UNO
127-08-UNO
128-05-UNO
128-08-UNO
128-08-UNO
135-06-UNO
129-08-UNO
154-06-UNO
154-06-UNO
145-07-UNO
130-06-UNO
I70-05-UNO
130-03-UNO
169-02-UNO
131-07-UNO

1100-06-UNO

131-03-UNO
131-07-UNO
132-06-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
133-08-UNO
199-07-UNO

ID

23
23
23
23
24
24
83
24
25
25
25
8
26
26
26
27
27
27
27
27
28
28
28
35
29
54
54
45
30
70
30
69
31

100

31
31
32
32
32
32
33
99

DISTANCIA

3,1111
3,2287
3,0485
3,2147
4,3656
4,6252
5,4469
4,8474
3,1781
4,1665
5,1436
6,3519
2,5502
4,2777
4,0644
4,8680
3,9638
4,1992
3,3666
3,6685
3,6567
1,8424
2,8746
7,2056
2,7880
3,6058
3,1084
3,1115
5,0582
6,5652
4,5268
4,0384
3,4608
4,2283
7,5179
2,2024
3,1304
4,0889
3,6424
3,5659
2,6952
4,1226

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

__INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-100

SENAL
DUBITADA

133-11-UNO
133-12-UNO
134-09-UNO
134-10-UNO
134-11-UNO
134-12-UNO
135-09-UNO
135-10-UNO
135-11-UNO
135-12-UNO
136-09-UNO
136-10-UNO
136-11-UNO
136-12-UNO
137-09-UNO
137-10-UNO
137-11-UNO
137-12-UNO
138-09-UNO
138-10-UNO
138-11-UNO
138-12-UNO
139-09-UNO
139-10-UNO
139-11-UNO
139-12-UNO
140-09-UNO
140-10-UNO
140-11-UNO
140-12-UNO
141-09-UNO
141-10-UNO
141-11-UNO
141-12-UNO
142-09-UNO
142-10-UNO
142-11-UNO
142-12-UNO
143-09-UNO
143-10-UNO
143-11-UNO
143-12-UNO
144-09-UNO

SENAL
INDUBITADA

191-01-UNO
133-07-UNO
166-01-UNO
134-06-UNO
I74-06-UNO
I74-05-UNO
135-05-UNO
135-07-UNO
135-07-UNO
135-05-UNO
136-05-UNO
136-08-UNO
136-08-UNO
136-05-UNO
I137-03-UNO
I137-08-UNO
137-03-UNO
137-03-UNO
1100-06-UNO
138-01-UNO
138-01-UNO
138-01-UNO
139-03-UNO
139-03-UNO
139-05-UNO
139-06-UNO
140-08-UNO
140-01-UNO
140-08-UNO
140-03-UNO
141-07-UNO
141-06-UNO
178-03-UNO
141-05-UNO
142-07-UNO
125-02-UNO
142-07-UNO
142-07-UNO
194-07-UNO
143-07-UNO
143-07-UNO
143-07-UNO
144-07-UNO

ID

91
33
66
34
74
74
35
35
35
35
36
36
36
36
37
37
37
37

100

38
38
38
39
39
39
39
40
40
40
40
41
41
78
41
42
25
42
42
94
43
43
43
44

DISTANCIA

3,7392
3,7487
3,0120
3,8722
6,7323
4,1877
4,0613
3,2367
3,8762
3,6970
4,2540
2,9943
4,9311
4,4173
4,3381
3,0940
2,6663
3,0630
6,1496
3,9435
4,0398
3,6608
4,1783
3,0331
3,9682
2,7889
4,0166
4,3036
3,2469
4,1572
3,5964
3,6559
6,6504
4,4230
4,1087
5,8351
4,0726
2,8960
4,2579
4,2369
3,0426
2,8905
3,5381

RESULTADO

INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
__INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
__INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-100

SENAL
DUBITADA

144-10-UNO
144-11-UNO
144-12-UNO
145-09-UNO
145-10-UNO
145-11-UNO
145-12-UNO
146-09-UNO
146-10-UNO
146-11-UNO
146-12-UNO
147-09-UNO
147-10-UNO
147-11-UNO
147-12-UNO
148-09-UNO
148-10-UNO
148-11-UNO
148-12-UNO
149-09-UNO
149-10-UNO
149-11-UNO
149-12-UNO
150-09-UNO
150-10-UNO
150-11-UNO
150-12-UNO
151-09-UNO
151-10-UNO
151-11-UNO
151-12-UNO
152-09-UNO
152-10-UNO
152-11-UNO
152-12-UNO
153-09-UNO
153-10-UNO
153-11-UNO
153-12-UNO
154-09-UNO
154-10-UNO
154-11-UNO
154-12-UNO

SENAL

INDUBITADA

144-01-UNO
172-07-UNO
172-07-UNO
197-07-UNO
145-08-UNO
145-08-UNO

1100-06-UNO

167-08-UNO
146-07-UNO
146-06-UNO
146-04-UNO
147-03-UNO
147-03-UNO
147-02-UNO
147-03-UNO
148-03-UNO
148-07-UNO
148-02-UNO
166-04-UNO
149-04-UNO
149-04-UNO
149-04-UNO
149-08-UNO
150-04-UNO
I150-01-UNO
150-05-UNO
150-08-UNO
151-06-UNO
151-03-UNO
108-08-UNO
108-04-UNO
193-03-UNO
158-07-UNO
152-08-UNO
152-07-UNO
153-06-UNO
153-06-UNO
153-06-UNO
165-08-UNO
154-05-UNO
154-05-UNO
154-07-UNO
191-02-UNO

ID

44
72
72
97
45
45

100

67
46
46
46
47
47
47
47
48
48
48
66
49
49
49
49
50
50
50
50
51
51
8
8
93
58
52
52
53
53
53
65
54
54
54
91

DISTANCIA

5,3088
4,8511
3,4701
4,5673
3,8582
4,4733
3,4634
5,1979
1,9122
2,0563
5,7389
2,6196
3,1655
3,5174
6,7178
4,2016
4,1295
3,9951
6,8819
4,5067
6,7127
3,0594
3,2768
2,5140
2,1779
1,5335
2,6003
4,0529
3,0426
4,1638
4,6033
3,8700
4,2569
2,6139
2,5239
4,6438
3,4753
1,8916
3,6300
2,6033
2,7106
3,0140
4,1779

RESULTADO

CORRECTO
INCORRECTO

INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO

INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-100

SENAL
DUBITADA

155-09-UNO
155-10-UNO
155-11-UNO
155-12-UNO
156-09-UNO
156-10-UNO
156-11-UNO
156-12-UNO
157-09-UNO
I57-10-UNO
I57-11-UNO
157-12-UNO
158-09-UNO
158-10-UNO
158-11-UNO
158-12-UNO
159-09-UNO
159-10-UNO
159-11-UNO
159-12-UNO
160-09-UNO
160-10-UNO
160-11-UNO
160-12-UNO
161-09-UNO
161-10-UNO
161-11-UNO
161-12-UNO
162-09-UNO
162-10-UNO
162-11-UNO
162-12-UNO
163-09-UNO
163-10-UNO
163-11-UNO
163-12-UNO
164-09-UNO
164-10-UNO
164-11-UNO
164-12-UNO
165-09-UNO
165-10-UNO
165-11-UNO

SENAL
INDUBITADA

155-6-UNO
155-6-UNO
155-08-UNO
155-08-UNO
156-03-UNO
156-03-UNO
156-06-UNO
156-03-UNO
I157-03-UNO
I157-06-UNO
154-05-UNO
I157-03-UNO
152-05-UNO
158-03-UNO
158-04-UNO
158-03-UNO
159-06-UNO
159-06-UNO
196-07-UNO
164-01-UNO
194-02-UNO
160-06-UNO
160-07-UNO
160-08-UNO
161-06-UNO
161-06-UNO
161-05-UNO
141-03-UNO
162-07-UNO
162-07-UNO
162-07-UNO
162-04-UNO
182-05-UNO
163-01-UNO
139-04-UNO
163-01-UNO
169-01-UNO
119-06-UNO
164-05-UNO
164-05-UNO
165-08-UNO
165-07-UNO
165-07-UNO

ID

55
55
55
55
56
56
56
56
57
57
54
57
52
58
58
58
59
59
96
64
94
60
60
60
61
61
61
41
62
62
62
62
82
63
39
63
69
19
64
64
65
65
65

DISTANCIA

3,2428
3,8294
3,0136
4,1287
3,1686
2,5814
2,9284
3,7210
4,2937
4,3151
3,0420
4,4334
4,7272
4,2866
4,2476
3,2365
3,4319
4,0038
3,9007
4,2796
3,5467
3,2280
3,6650
5,4595
3,7601
5,1411
3,8533
5,4673
4,5499
3,8635
3,3459
4,3764
4,4196
4,4646
6,1869
5,8324
6,3173
3,8213
5,6899
3,8221
4,0299
4,2147
3,3976

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-100

SENAL
DUBITADA

165-12-UNO
166-09-UNO
166-10-UNO
166-11-UNO
166-12-UNO
167-09-UNO
167-10-UNO
167-11-UNO
167-12-UNO
168-09-UNO
168-10-UNO
168-11-UNO
168-12-UNO
169-09-UNO
169-10-UNO
169-11-UNO
169-12-UNO
[70-09-UNO
[70-10-UNO
[70-11-UNO
[70-12-UNO
171-09-UNO
[71-10-UNO
171-11-UNO
[71-12-UNO
[72-09-UNO
[72-10-UNO
[72-11-UNO
172-12-UNO
173-09-UNO
[73-10-UNO
[73-11-UNO
[73-12-UNO
[74-09-UNO
[74-10-UNO
[74-11-UNO
[74-12-UNO
[75-09-UNO
[75-10-UNO
175-11-UNO
[75-12-UNO
176-09-UNO
[76-10-UNO

SENAL

INDUBITADA

199-05-UNO
166-07-UNO
197-03-UNO
166-05-UNO
166-07-UNO
146-07-UNO
141-03-UNO
167-06-UNO
167-07-UNO
168-03-UNO
168-02-UNO
168-05-UNO
168-01-UNO
119-05-UNO
169-08-UNO
I150-08-UNO
169-08-UNO
I70-08-UNO
I70-08-UNO
I70-08-UNO
I70-08-UNO
171-04-UNO
171-08-UNO
171-05-UNO
I71-05-UNO
172-07-UNO
172-04-UNO
172-08-UNO
I72-05-UNO
173-03-UNO
173-07-UNO
173-03-UNO
156-03-UNO
I74-06-UNO
I74-06-UNO
161-08-UNO
I74-07-UNO
175-05-UNO
175-07-UNO
175-07-UNO
175-02-UNO
176-07-UNO
176-07-UNO

ID

99
66
97
66
66
46
41
67
67
68
68
68
68
19
69
50
69
70
70
70
70
71
71
71
71
72
72
72
72
73
73
73
56
74
74
61
74
75
75
75
75
76
76

DISTANCIA

4,0398
3,7833
4,2588
4,3698
4,0683
3,7131
5,8640
3,2071
3,5530
2,8783
4,1939
3,5133
5,4215
6,4066
2,7908
5,7238
3,6292
4,7324
2,8586
2,3219
2,8114
2,9575
29779
3,1161
3,7968
3,2008
4,4233
3,1286
2,8350
3,2074
6,5892
3,6534
4,4442
4,2763
3,2971
3,8681
3,4902
2,1633
2,3759
2,7910
2,9748
2,6939
2,3539

RESULTADO

INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
| INCORRECTO |

CORRECTO

CORRECTO
__INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-100

SENAL
DUBITADA

176-11-UNO
176-12-UNO
[77-09-UNO
[77-10-UNO
[77-11-UNO
I77-12-UNO
178-09-UNO
[78-10-UNO
[78-11-UNO
[78-12-UNO
179-09-UNO
[79-10-UNO
[79-11-UNO
[79-12-UNO
180-09-UNO
180-10-UNO
180-11-UNO
180-12-UNO
181-09-UNO
181-10-UNO
181-11-UNO
181-12-UNO
182-09-UNO
182-10-UNO
182-11-UNO
182-12-UNO
183-09-UNO
183-10-UNO
183-11-UNO
183-12-UNO
184-09-UNO
184-10-UNO
184-11-UNO
184-12-UNO
185-09-UNO
185-10-UNO
185-11-UNO
185-12-UNO
186-09-UNO
186-10-UNO
186-11-UNO
186-12-UNO
187-09-UNO

SENAL
INDUBITADA

176-06-UNO
176-06-UNO
I77-03-UNO
I77-03-UNO
I77-06-UNO
I77-04-UNO
193-06-UNO
178-06-UNO
178-03-UNO
178-06-UNO
179-01-UNO
179-02-UNO
179-03-UNO
187-03-UNO
180-01-UNO
180-05-UNO
180-01-UNO
180-01-UNO
181-02-UNO
181-05-UNO
181-06-UNO
181-02-UNO
182-01-UNO
182-05-UNO
182-06-UNO
182-01-UNO
183-03-UNO
183-03-UNO
183-03-UNO
183-03-UNO
184-03-UNO
184-02-UNO
184-06-UNO
184-08-UNO
185-08-UNO
185-08-UNO
197-07-UNO
185-07-UNO
128-08-UNO
186-02-UNO
115-03-UNO
186-02-UNO
187-05-UNO

ID

76
76
77
77
77
7
93
78
78
78
79
79
79
87
80
80
80
80
81
81
81
81
82
82
82
82
83
83
83
83
84
84
84
84
85
85
97
85
28
86
15
86
87

DISTANCIA

2,9822
3,3830
2,6072
3,2418
3,4660
3,2687
4,5662
4,1732
5,0317
3,6938
3,6221
5,1633
3,5562
4,0374
3,6828
2,3609
4,5651
4,4708
4,5456
2,6029
4,2065
4,6902
3,3552
4,0227
2,8632
3,9005
3,8023
3,6511
2,3908
3,4830
3,9996
4,2943
4,2367
4,3061
5,5889
2,6698
4,4937
5,9014
3,6697
6,1659
3,4447
3,7488
3,7834

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-100

SENAL
DUBITADA

187-10-UNO
187-11-UNO
187-12-UNO
188-09-UNO
188-10-UNO
188-11-UNO
188-12-UNO
189-09-UNO
189-10-UNO
189-11-UNO
189-12-UNO
190-09-UNO
190-10-UNO
190-11-UNO
190-12-UNO
191-09-UNO
191-10-UNO
191-11-UNO
191-12-UNO
192-09-UNO
192-10-UNO
192-11-UNO
192-12-UNO
193-09-UNO
193-10-UNO
193-11-UNO
193-12-UNO
194-09-UNO
194-10-UNO
194-11-UNO
194-12-UNO
195-09-UNO
195-10-UNO
195-11-UNO
195-12-UNO
196-09-UNO
196-10-UNO
196-11-UNO
196-12-UNO
197-09-UNO
197-10-UNO
197-11-UNO
197-12-UNO

SENAL

INDUBITADA

146-08-UNO
146-08-UNO
187-07-UNO
188-06-UNO
188-04-UNO
188-08-UNO
188-01-UNO
189-08-UNO
172-02-UNO
128-08-UNO
189-01-UNO
190-02-UNO
190-07-UNO
152-05-UNO
190-02-UNO
191-03-UNO
172-08-UNO
127-06-UNO
191-08-UNO
192-08-UNO
192-08-UNO
192-03-UNO
192-08-UNO
193-06-UNO
193-03-UNO
193-08-UNO
193-08-UNO
194-03-UNO
194-05-UNO
194-03-UNO
194-08-UNO
167-08-UNO
167-08-UNO
167-07-UNO
195-02-UNO
142-03-UNO
196-07-UNO
196-05-UNO
196-05-UNO
197-07-UNO
197-03-UNO
194-04-UNO
197-07-UNO

ID

46
46
87
88
88
88
88
89
72
28
89
90
90
52
90
91
72
27
91
92
92
92
92
93
93
93
93
94
94
94
94
67
67
67
95
42
96
96
96
97
97
94
97

DISTANCIA

3,8257
4,4208
3,5923
3,7595
4,6048
3,4368
3,2829
3,9906
5,1839
3,5566
4,7736
3,6243
3,4041
4,8907
3,1526
3,3885
4,2571
4,3128
2,8574
3,7720
3,3251
3,3240
3,3680
3,9410
5,3553
4,0069
2,8710
1,6242
2,4592
2,2678
2,0299
4,0652
3,0545
3,8421
3,5899
2,8499
2,3599
2,3553
2,8488
2,6379
3,2475
3,0188
2,9640

RESULTADO

INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO

CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO DTW-100

SENAL SENAL
DUBITADA INDUB I TADA ID DISTANCIA RESULTADO
198-09-UNO 198-08-UNO 98 5,3726 CORRECTO
198-10-UNO 198-05-UNO 08 4,5477 CORRECTO
198-11-UNO 198-07-UNO 98 4,4557 CORRECTO
198-12-UNO 151-04-UNO 51 6,6646
199-09-UNO 199-08-UNO 99 4,3316 CORRECTO
199-10-UNO 199-08-UNO 99 5,0381 CORRECTO
199-11-UNO 118-08-UNO 18 3,2316
199-12-UNO 199-03-UNO 99 2,9214 CORRECTO
1200-09-UNO 1200-05-UNO 100 2,7574 CORRECTO
1200-10-UNO 1200-06-UNO 100 3,7976 CORRECTO
1100-11-UNO 1100-03-UNO 100 3,3626 CORRECTO
1100-12-UNO 1200-05-UNO 100 2,3789 CORRECTO
AlV.2 Modelo MFCC-100.
RESULTADOS MODELO MFCC-100
SENAL SENAL

DUBITADA INDUBITADA ID DISTANCIA RESULTADO
101-09-UNO 101-06-UNO 1 6,9867 CORRECTO
101-10-UNO 101-05-UNO 1 6,1311 CORRECTO
101-11-UNO 101-01-UNO 1 5,7730 CORRECTO
101-12-UNO 101-05-UNO 1 6,5280 CORRECTO
102-09-UNO 102-07-UNO 2 6,8549 CORRECTO
102-10-UNO 102-07-UNO 2 7,6754 CORRECTO
102-11-UNO 102-07-UNO 2 6,6519 CORRECTO
102-12-UNO 102-07-UNO 2 6,6973 CORRECTO
103-09-UNO 154-07-UNO 54 7,0408
103-10-UNO 103-08-UNO 3 6,1654 CORRECTO
103-11-UNO 103-06-UNO 3 8,1415 CORRECTO
103-12-UNO 113-08-UNO 13 6,3259
104-09-UNO 104-06-UNO 4 7,1431 CORRECTO
104-10-UNO 104-06-UNO 4 7,4877 CORRECTO
104-11-UNO 104-06-UNO 4 7,3939 CORRECTO
104-12-UNO 104-01-UNO 4 7,4660 CORRECTO
105-09-UNO 105-08-UNO 5 6,5949 CORRECTO
105-10-UNO 105-01-UNO 5 6,2167 CORRECTO
105-11-UNO 105-08-UNO 5 6,0856 CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-100

SENAL
DUBITADA

105-12-UNO
106-09-UNO
106-10-UNO
106-11-UNO
106-12-UNO
107-09-UNO
107-10-UNO
107-11-UNO
107-12-UNO
108-09-UNO
108-10-UNO
108-11-UNO
108-12-UNO
109-09-UNO
109-10-UNO
109-11-UNO
109-12-UNO
[10-09-UNO
110-10-UNO
[10-11-UNO
[10-12-UNO
111-09-UNO
111-10-UNO
111-11-UNO
111-12-UNO
112-09-UNO
112-10-UNO
112-11-UNO
112-12-UNO
113-09-UNO
[13-10-UNO
113-11-UNO
113-12-UNO
114-09-UNO
114-10-UNO
114-11-UNO
114-12-UNO
115-09-UNO
115-10-UNO
115-11-UNO
115-12-UNO
116-09-UNO
116-10-UNO

SENAL

INDUBITADA ID DISTANCIA
105-07-UNO 5 5,6891
113-05-UNO 13 6,3401
106-05-UNO 6 6,7479
106-03-UNO 6 5,8422
106-02-UNO 6 5,9416
107-06-UNO 7 6,8141
107-06-UNO 7 6,5989
107-06-UNO 7 6,1911
107-06-UNO 7 6,5005
108-04-UNO 8 5,7068
108-08-UNO 8 5,3604
108-08-UNO 8 5,3947
108-03-UNO 8 6,1554
109-07-UNO 9 6,1705
109-07-UNO 9 6,4155
109-07-UNO 9 6,3579
109-03-UNO 9 6,2804
[10-05-UNO 10 7,1495
[10-08-UNO 10 6,6429
[10-03-UNO 10 7,2631
110-07-UNO 10 6,9614
[11-06-UNO 11 6,5546
111-08-UNO 11 6,7946
[11-05-UNO 11 7,2402
[11-08-UNO 11 5,9043
112-01-UNO 12 6,1213
112-02-UNO 12 6,9251
[12-03-UNO 12 5,6691
112-02-UNO 12 6,0710
[13-01-UNO 13 6,2652
113-05-UNO 13 5,9256
113-07-UNO 13 6,0881
113-06-UNO 13 6,2030
[14-05-UNO 14 4,7143
114-08-UNO 14 5,8334
114-08-UNO 14 5,6769
114-07-UNO 14 6,0007
115-06-UNO 15 7,4854
115-04-UNO 15 6,8117
115-06-UNO 15 6,4250
115-05-UNO 15 5,6981
116-05-UNO 16 5,8177
136-03-UNO 36 6,2374

RESULTADO

CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-100

SENAL
DUBITADA

116-11-UNO
116-12-UNO
117-09-UNO
117-10-UNO
117-11-UNO
117-12-UNO
118-09-UNO
118-10-UNO
118-11-UNO
118-12-UNO
119-09-UNO
119-10-UNO
119-11-UNO
119-12-UNO
120-09-UNO
120-10-UNO
120-11-UNO
120-12-UNO
121-09-UNO
121-10-UNO
121-11-UNO
121-12-UNO
122-09-UNO
122-10-UNO
122-11-UNO
122-12-UNO
123-09-UNO
123-10-UNO
123-11-UNO
123-12-UNO
124-09-UNO
124-10-UNO
124-11-UNO
124-12-UNO
125-09-UNO
125-10-UNO
125-11-UNO
125-12-UNO
126-09-UNO
126-10-UNO
126-11-UNO
126-12-UNO

SENAL
INDUBITADA

116-08-UNO
I157-03-UNO
156-03-UNO
117-06-UNO
117-01-UNO
117-03-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
118-08-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
119-07-UNO
120-01-UNO
120-06-UNO
120-08-UNO
120-07-UNO
166-02-UNO
121-03-UNO
121-03-UNO
121-01-UNO
122-08-UNO
122-07-UNO
194-05-UNO
122-07-UNO
123-05-UNO
123-08-UNO
123-06-UNO
123-04-UNO
124-03-UNO
124-02-UNO
124-07-UNO
124-07-UNO
125-08-UNO
125-07-UNO
125-07-UNO
125-08-UNO
126-08-UNO
126-07-UNO
126-01-UNO
186-08-UNO

ID

16
57
56
17
17
17
18
18
18
18
19
19
19
19
20
20
20
20
66
21
21
21
22
22
94
22
23
23
23
23
24
24
24
24
25
25
25
25
26
26
26
86

DISTANCIA

5,7298
6,3879
5,8756
5,8465
5,5714
5,7568
5,9536
6,2222
7,1021
8,2309
5,8302
6,0162
5,9415
5,5585
5,1857
5,9394
5,8997
6,9220
6,0642
5,7565
5,6138
5,5828
5,9725
5,8425
5,8018
5,1775
5,9281
6,2917
6,5013
6,2527
6,4917
6,6611
6,1276
6,2693
5,2701
5,4931
5,8811
6,5177
6,5513
7,7892
6,4701
5,8707

RESULTADO

CORRECTO

INCORRECTO
INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-100

SENAL
DUBITADA

127-09-UNO
127-10-UNO
127-11-UNO
127-12-UNO
128-09-UNO
128-10-UNO
128-11-UNO
128-12-UNO
129-09-UNO
129-10-UNO
129-11-UNO
129-12-UNO
130-09-UNO
130-10-UNO
130-11-UNO
130-12-UNO
131-09-UNO
131-10-UNO
131-11-UNO
131-12-UNO
132-09-UNO
132-10-UNO
132-11-UNO
132-12-UNO
133-09-UNO
133-10-UNO
133-11-UNO
133-12-UNO
134-09-UNO
134-10-UNO
134-11-UNO
134-12-UNO
135-09-UNO
135-10-UNO
135-11-UNO
135-12-UNO
136-09-UNO
136-10-UNO
136-11-UNO
136-12-UNO
137-09-UNO
137-10-UNO
137-11-UNO

SENAL
INDUBITADA

127-08-UNO
[72-03-UNO
127-07-UNO
127-07-UNO
1100-01-UNO
128-07-UNO
189-07-UNO
135-03-UNO
129-08-UNO
129-07-UNO
129-07-UNO
133-02-UNO
130-06-UNO
169-05-UNO
130-03-UNO
176-03-UNO
131-07-UNO
131-02-UNO
131-04-UNO
131-06-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
132-08-UNO
133-08-UNO
[11-01-UNO
130-01-UNO
133-08-UNO
199-01-UNO
134-06-UNO
134-07-UNO
141-04-UNO
135-08-UNO
135-07-UNO
135-05-UNO
135-05-UNO
136-01-UNO
136-08-UNO
136-01-UNO
136-05-UNO
137-06-UNO
137-03-UNO
137-03-UNO

ID

27
72
27
27
100
28
89
35
29
29
29
33
30
69
30
76
31
31
31
31
32
32
32
32
33
11
30
33
99
34
34
41
35
35
35
35
36
36
36
36
37
37
37

DISTANCIA

7,2857
8,2921
6,6997
7,0342
5,9225
5,7205
6,4017
17,7917
5,1232
6,5658
6,7344
5,9173
6,7677
6,3796
5,8300
5,9981
5,7967
6,5573
6,9311
6,5641
6,8738
7,5848
7,2503
7,5691
4,8242
7,1849
5,6892
5,9684
5,8227
5,3795
6,8665
6,1758
6,9663
7,4936
6,9451
7,6453
6,5279
6,8073
7,0632
6,4427
4,4027
6,2473
5,6371

RESULTADO

CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO

CORRECTO

INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-100

SENAL
DUBITADA

137-12-UNO
138-09-UNO
138-10-UNO
138-11-UNO
138-12-UNO
139-09-UNO
139-10-UNO
139-11-UNO
139-12-UNO
140-09-UNO
140-10-UNO
140-11-UNO
140-12-UNO
141-09-UNO
141-10-UNO
141-11-UNO
141-12-UNO
142-09-UNO
142-10-UNO
142-11-UNO
142-12-UNO
143-09-UNO
143-10-UNO
143-11-UNO
143-12-UNO
144-09-UNO
144-10-UNO
144-11-UNO
144-12-UNO
145-09-UNO
145-10-UNO
145-11-UNO
145-12-UNO
146-09-UNO
146-10-UNO
146-11-UNO
146-12-UNO
147-09-UNO
147-10-UNO
147-11-UNO
147-12-UNO
148-09-UNO
148-10-UNO

SENAL
INDUBITADA

I137-06-UNO
138-04-UNO
138-06-UNO
138-06-UNO
138-03-UNO
139-01-UNO
139-07-UNO
139-06-UNO
139-03-UNO
140-04-UNO
108-03-UNO
140-04-UNO
108-05-UNO
141-07-UNO
150-02-UNO
[17-01-UNO
194-05-UNO
142-08-UNO
116-04-UNO
142-07-UNO
142-08-UNO
143-01-UNO
143-07-UNO
143-01-UNO
143-01-UNO
144-07-UNO
144-01-UNO
144-08-UNO
144-07-UNO
150-06-UNO
145-05-UNO
145-08-UNO
145-01-UNO
146-02-UNO
146-07-UNO
146-06-UNO
146-04-UNO
169-08-UNO
147-07-UNO
150-03-UNO
114-04-UNO
148-08-UNO
148-06-UNO

ID

37
38
38
38
38
39
39
39
39
40
8
40
8
41
50
17
94
42
16
42
42
43
43
43
43
44
44
44
44
50
45
45
45
46
46
46
46
69
47
50
14
48
48

DISTANCIA

5,4186
7,7386
6,6423
6,3151
5,7299
6,0750
5,8726
5,9806
5,4874
7,5183
7,3842
7,6499
6,9949
6,4753
6,0391
6,0244
8,0262
6,8354
7,0749
7,1511
6,0037
5,5329
5,2215
6,0512
5,6938
5,4947
6,5786
6,5004
5,7674
6,0923
6,4689
6,1140
6,2724
5,3353
6,9235
6,0176
5,8459
6,0482
6,3683
6,6449
7,1220
6,1783
6,2841

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-100

SENAL
DUBITADA

148-11-UNO
148-12-UNO
149-09-UNO
149-10-UNO
149-11-UNO
149-12-UNO
150-09-UNO
150-10-UNO
150-11-UNO
150-12-UNO
151-09-UNO
151-10-UNO
151-11-UNO
151-12-UNO
152-09-UNO
152-10-UNO
152-11-UNO
152-12-UNO
153-09-UNO
153-10-UNO
153-11-UNO
153-12-UNO
154-09-UNO
154-10-UNO
154-11-UNO
154-12-UNO
155-09-UNO
155-10-UNO
155-11-UNO
155-12-UNO
156-09-UNO
156-10-UNO
156-11-UNO
156-12-UNO
157-09-UNO
I57-10-UNO
I57-11-UNO
I57-12-UNO
158-09-UNO
158-10-UNO
158-11-UNO
158-12-UNO
159-09-UNO

SENAL

INDUBITADA

148-08-UNO
148-04-UNO
149-04-UNO
131-04-UNO
149-04-UNO
149-06UNO
150-04-UNO
150-07-UNO
150-05-UNO
150-08-UNO
151-06-UNO
151-03-UNO
151-07-UNO
151-05-UNO
152-06-UNO
130-07-UNO
152-08-UNO
152-07-UNO
153-07-UNO
159-06-UNO
153-03-UNO
159-06-UNO
154-05-UNO
154-05-UNO
154-07-UNO
154-01-UNO
155-03-UNO
155-6-UNO
155-02-UNO
155-03-UNO
156-03-UNO
156-03-UNO
156-05-UNO
156-01-UNO
I57-03-UNO
I57-03-UNO
I57-07-UNO
I57-05-UNO
152-01-UNO
159-01-UNO
158-04-UNO
158-03-UNO
159-03-UNO

ID

48
48
49
31
49
49
50
50
50
50
51
51
51
51
52
30
52
52
53
59
53
59
54
54
54
54
55
55
55
55
56
56
56
56
57
57
57
57
52
59
58
58
59

DISTANCIA

6,3041
6,5735
6,4046
6,8301
6,3499
6,4544
5,7656
4,9337
4,5690
6,0924
4,9037
5,5487
5,7945
6,0735
5,9901
5,4402
4,9603
4,7954
7,8191
5,8208
7,0325
6,1650
5,3180
5,6987
5,9930
6,2406
6,5712
7,0954
6,2799
17,2797
5,5881
5,9437
6,0616
5,8591
6,1877
6,1918
6,2455
5,9539
6,0269
6,6247
7,3182
6,4124
6,2764

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-100

SENAL
DUBITADA

159-10-UNO
159-11-UNO
159-12-UNO
160-09-UNO
160-10-UNO
160-11-UNO
160-12-UNO
161-09-UNO
161-10-UNO
161-11-UNO
161-12-UNO
162-09-UNO
162-10-UNO
162-11-UNO
162-12-UNO
163-09-UNO
163-10-UNO
163-11-UNO
163-12-UNO
164-09-UNO
164-10-UNO
164-11-UNO
164-12-UNO
165-09-UNO
165-10-UNO
165-11-UNO
165-12-UNO
166-09-UNO
166-10-UNO
166-11-UNO
166-12-UNO
167-09-UNO
167-10-UNO
167-11-UNO
167-12-UNO
168-09-UNO
168-10-UNO
168-11-UNO
168-12-UNO
169-09-UNO
169-10-UNO
169-11-UNO
169-12-UNO

SENAL

INDUBITADA

159-06-UNO
159-06-UNO
159-06-UNO
160-07-UNO
160-06-UNO
160-07-UNO
134-01-UNO
161-02-UNO
198-03-UNO
108-08-UNO
166-06-UNO
162-03-UNO
162-08-UNO
162-08-UNO
162-03-UNO
163-06-UNO
136-08-UNO
163-07-UNO
183-01-UNO
[76-03-UNO
164-06-UNO
164-05-UNO
164-05-UNO
165-08-UNO
165-04-UNO
165-07-UNO
165-07-UNO
166-07-UNO
166-07-UNO
166-06-UNO
166-04-UNO
151-07-UNO
108-05-UNO
167-07-UNO
167-06-UNO
168-03-UNO
168-03-UNO
168-07-UNO
168-03-UNO
147-08-UNO
169-08-UNO
169-08-UNO
169-08-UNO

ID

59
59
59
60
60
60
34
61
98
8
66
62
62
62
62
63
36
63
83
76
64
64
64
65
65
65
65
66
66
66
66
51
8
67
67
68
68
68
68
47
69
69
69

DISTANCIA

5,6921
6,6512
6,7815
6,4040
6,1152
7,5311
8,1431
7,1372
6,2895
6,4001
5,8215
6,4786
7,2016
6,5856
7,1237
5,9740
6,6496
5,8635
6,3285
8,9952
7,0692
6,2637
5,6478
6,2249
5,8414
5,0721
4,9461
6,0281
5,8670
5,6143
5,3271
6,2008
8,1908
6,6805
6,5270
4,2569
5,3998
4,8810
4,9990
6,8393
6,9881
6,4487
5,9400

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-100

SENAL
DUBITADA

[70-09-UNO
[70-10-UNO
[70-11-UNO
[70-12-UNO
[71-09-UNO
[71-10-UNO
171-11-UNO
[71-12-UNO
[72-09-UNO
[72-10-UNO
172-11-UNO
[72-12-UNO
173-09-UNO
[73-10-UNO
173-11-UNO
173-12-UNO
[74-09-UNO
[74-10-UNO
[74-11-UNO
[74-12-UNO
175-09-UNO
[75-10-UNO
[75-11-UNO
[75-12-UNO
176-09-UNO
176-10-UNO
176-11-UNO
176-12-UNO
[77-09-UNO
I77-10-UNO
[77-11-UNO
[77-12-UNO
178-09-UNO
[78-10-UNO
[78-11-UNO
[78-12-UNO
[79-09-UNO
[79-10-UNO
179-11-UNO
179-12-UNO
180-09-UNO
180-10-UNO
180-11-UNO

SENAL

INDUBITADA

I70-04-UNO
I70-03-UNO
[70-05-UNO
[70-03-UNO
130-04-UNO
I71-06-UNO
[71-07-UNO
194-02-UNO
[72-05-UNO
127-06-UNO
[72-05-UNO
I72-05-UNO
[73-03-UNO
[73-07-UNO
I73-03-UNO
151-05-UNO
I74-06-UNO
[74-08-UNO
[74-03-UNO
I74-07-UNO
[75-05-UNO
[75-01-UNO
[75-01-UNO
175-02-UNO
I76-07-UNO
176-06-UNO
[76-07-UNO
176-06-UNO
[77-03-UNO
I77-08-UNO
I77-06-UNO
[77-04-UNO
173-06-UNO
I78-08-UNO
I78-07-UNO
I78-08-UNO
[79-06-UNO
143-06-UNO
179-06-UNO
179-03-UNO
180-08-UNO
180-05-UNO
180-01-UNO

ID

70
70
70
70
30
71
71
94
72
27
72
72
73
73
73
51
74
74
74
74
75
75
75
75
76
76
76
76
77
77
77
77
73
78
78
78
79
43
79
79
80
80
80

DISTANCIA

6,9704
5,7238
6,1622
6,3478
6,8759
4,7473
5,8444
6,3156
5,6637
7,1224
5,6819
5,3854
6,1391
6,3207
5,1478
7,3312
5,8769
4,8722
7,0565
5,7343
6,7608
5,7691
5,8219
6,6339
7,2307
6,1078
6,2840
5,5173
7,0212
8,0977
7,3011
6,6834
5,6496
6,0797
5,3653
5,8431
5,7501
6,3557
5,7320
6,1415
6,3438
5,7564
6,3283

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO |

CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO

INCORRECTO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
| INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
|_INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
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RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-100

SENAL
DUBITADA

180-12-UNO
181-09-UNO
181-10-UNO
181-11-UNO
181-12-UNO
182-09-UNO
182-10-UNO
182-11-UNO
182-12-UNO
183-09-UNO
183-10-UNO
183-11-UNO
183-12-UNO
184-09-UNO
184-10-UNO
184-11-UNO
184-12-UNO
185-09-UNO
185-10-UNO
185-11-UNO
185-12-UNO
186-09-UNO
186-10-UNO
186-11-UNO
186-12-UNO
187-09-UNO
187-10-UNO
187-11-UNO
187-12-UNO
188-09-UNO
188-10-UNO
188-11-UNO
188-12-UNO
189-09-UNO
189-10-UNO
189-11-UNO
189-12-UNO
190-09-UNO
190-10-UNO
190-11-UNO
190-12-UNO
191-09-UNO
191-10-UNO

SENAL

INDUBITADA

180-04-UNO
181-02-UNO
181-05-UNO
181-06-UNO
181-05-UNO
182-05-UNO
182-06-UNO
130-06-UNO
182-03-UNO
183-08-UNO
183-06-UNO
183-07-UNO
183-06-UNO
184-04-UNO
184-01-UNO
[74-01-UNO
184-08-UNO
185-06-UNO
185-07-UNO
152-02-UNO
185-01-UNO
186-05-UNO
186-04-UNO
186-06-UNO
186-01-UNO
187-05-UNO
187-07-UNO
158-05-UNO
141-01-UNO
188-03-UNO
189-06-UNO
188-07-UNO
188-01-UNO
189-07-UNO
189-07-UNO
129-05-UNO
189-07-UNO
190-01-UNO
[190-07-UNO
190-08-UNO
190-07-UNO
191-02-UNO
184-06-UNO

ID

80
81
81
81
81
82
82
30
82
83
83
83
83
84
84
74
84
85
85
52
85
86
86
86
86
87
87
58
41
88
89
88
88
89
89
29
89
90
90
90
90
91
84

DISTANCIA

6,3570
7,5670
6,9712
6,0297
7,3537
6,4033
6,2576
5,7927
6,0574
6,7844
6,4993
6,1705
5,9721
7,1609
6,6301
6,4493
5,6525
6,8641
4,9651
6,0014
6,1034
6,0123
7,0573
5,9688
6,0924
5,7214
6,1121
5,7366
5,1515
4,8762
6,3476
4,9759
5,9710
5,4895
5,0951
5,5604
5,8625
5,3611
6,9774
6,9833
5,6318
6,8791
6,7611

RESULTADO

CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

| INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

|_INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

__INCORRECTO _
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO
INCORRECTO

CORRECTO

INCORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

| INCORRECTO |
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO
CORRECTO

INCORRECTO

5.5.4 ANEXO |V: Base de datos de 100 locutores | 119



RESULTADOS Capitulo 5

RESULTADOS MODELO MFCC-100
SENAL SENAL

DUBITADA INDUB I TADA ID DISTANCIA RESULTADO
191-11-UNO 112-02-UNO 12 7,0602
191-12-UNO 191-06-UNO 91 6,9117 CORRECTO
192-09-UNO 192-07-UNO 92 5,6413 CORRECTO
192-10-UNO 192-06-UNO 92 6,2499 CORRECTO
192-11-UNO 192-03-UNO 92 5,3623 CORRECTO
192-12-UNO 192-03-UNO 92 6,5069 CORRECTO
193-09-UNO 193-08-UNO 93 5,3903 CORRECTO
193-10-UNO 193-08-UNO 93 6,5637 CORRECTO
193-11-UNO 193-08-UNO 93 5,9766 CORRECTO
193-12-UNO 193-08-UNO 93 5,3497 CORRECTO
194-09-UNO 194-06-UNO 94 5,0602 CORRECTO
194-10-UNO 194-03-UNO 94 6,4056 CORRECTO
194-11-UNO 194-03-UNO 94 5,7202 CORRECTO
194-12-UNO 141-06-UNO 41 5,4799
195-09-UNO 144-07-UNO 44 6,4376 INCORRECTO
195-10-UNO 195-07-UNO 95 6,7363 CORRECTO
195-11-UNO 195-07-UNO 95 7,1472 CORRECTO
195-12-UNO 144-07-UNO 44 7,2882
196-09-UNO 196-08-UNO 96 6,2861 CORRECTO
196-10-UNO 196-05-UNO 96 6,7610 CORRECTO
196-11-UNO 196-05-UNO 96 5,8065 CORRECTO
196-12-UNO 196-01-UNO 96 6,4316 CORRECTO
197-09-UNO 197-08-UNO 97 5,5777 CORRECTO
197-10-UNO 197-04-UNO 97 6,8476 CORRECTO
197-11-UNO 1200-07-UNO 100 5,9012
197-12-UNO 150-02-UNO 50 5,7363 INCORRECTO
198-09-UNO 198-01-UNO 98 5,4919 CORRECTO
198-10-UNO 198-06-UNO 98 5,6907 CORRECTO
198-11-UNO 198-07-UNO 98 5,6155 CORRECTO
198-12-UNO 126-04-UNO 26 7,5827 INCORRECTO
199-09-UNO 199-08-UNO 99 7,3912 CORRECTO
199-10-UNO 175-08-UNO 75 6,9639 INCORRECTO
199-11-UNO 199-05-UNO 99 5,6652 CORRECTO
199-12-UNO 199-03-UNO 99 5,7530 CORRECTO
1100-09-UNO 1100-03-UNO 100 5,3934 CORRECTO
1100-10-UNO 1100-06-UNO 100 6,3531 CORRECTO
1100-11-UNO 137-06-UNO 37 7,2349 INCORRECTO
1200-12-UNO 1200-03-UNO 100 5,5725 CORRECTO
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CAPITULO 6: CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

6.1 CONCLUSIONES.

Tras analizar los resultados obtenidos en el epigrafe anterior, podemos
establecer diferentes puntos de andlisis para la obtencion de conclusiones,
como son: el modelo individual elegido para el diagndéstico, la dimension de las
base de datos utilizada para el estudio tanto de pruebas individuales como

multiples y por ultimo el modelo diagnostico multiple bien en serie o en paralelo.

A continuacién se extraen conclusiones para cada uno de ellos
basandonos en los valores obtenidos para la Sensibilidad (verdaderos
positivos), para la Especificidad (verdaderos negativos), para el Valor
Predictivo Positivo (probabilidad de que un cotejo positivo corresponda
realmente con el individuo objeto del mismo), para el Valor Predictivo
Negativo (probabilidad de que un cotejo negativo indique la no

correspondencia entre individuos) y para el indice de Youden.

6.1.1 Modelo individual MFCC o DTW

Los valores obtenidos tanto para la Sensibilidad como para la
Especificidad son ligeramente mejores para el modelo MFCC que para el DTW,
aunque siendo dicha diferencia de entre un 1% a un 2% no es significativa para

decantarnos por un método u otro.

Cualquiera de ellos, utilizando los algoritmos creados, permite obtener
unos muy buenos resultados en la discriminacién de Verdaderos Negativos asi
como en los Valores Predictivos Negativos, del orden de un 99.6% hasta un
100%, sea cual sea el tamafio de la base de datos utilizada.

Sin embargo, en lo que se refiere a Verdaderos Positivos y a los Valores
Predictivos Negativos, hay una influencia grande por parte del tamafio de la
muestra. Se observa un empeoramiento progresivo conforme pasamos de 25 a

50, 75 y 100 locutores respectivamente para cualquiera de los dos modelos.
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Como resumen, a igual Especificidad, se obtiene una Sensibilidad mayor
cuanto menor sea la base de datos de estudio para ambos métodos de

diagnéstico.

El indice de Youden también sigue la misma progresion: va
disminuyendo con el nimero de individuos de la base de datos. Por lo tanto,
como se va alejando de valor 1 al aumentar los locutores, podemos considerar

que la prueba empeora.

6.1.2 Dimensién de la Base de datos

Los valores objeto de estudio obtenidos para los dos modelos (MFCC y
DTW) van disminuyendo al aumentar el nimero de individuos de la Base de
Datos, aunque para 25 locutores son muy elevados, lo que indica que es un
buen método para discriminar, tanto con los modelos individuales como

multiples.

Si nos fijamos en el indice de Youden, también sigue esta regla. Aunque,
sin embargo, para las pruebas multiples en paralelo su variacion con el
aumento de locutores es practicamente insignificante (pasa de un 99.5% para
25 individuos a un 96.3% para 100 locutores).

6.1.3 Modelo diagnéstico en serie o en paralelo

Dando por validas las conclusiones de los apartados anteriores, para
determinar la mejor de las pruebas multiples a utilizar debemos analizar cual es

el propdsito de nuestro cotejo, es decir, establecer la “estrategia diagndstica”.

Para considerar un cotejo positivo buscaremos una prueba con alta
especificidad y valor predictivo positivo muy elevado por lo que elegiremos
resultados provenientes de las pruebas en serie.
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Si lo que pretendemos es reducir el nUmero de falsos positivos cuando
sus consecuencias juridicas sean muy perjudiciales, también nos interesara

realizar las pruebas en serie.

Para descartar un cotejo negativo utilizaremos una prueba con alta
sensibilidad y un alto valor predictivo negativo por lo que usaremos pruebas en

paralelo.

Si se trata de reducir falsos negativos cuando sus efectos judiciales sean

muy lesivos deberemos realizar las pruebas en paralelo.

6.1.4 Resumen de las conclusiones

1. Si las consecuencias de perder una identificacion positiva son
graves, habra que reducir la proporcion de falsos negativos, elevar la

sensibilidad y elevar el valor predictivo negativo.

2. Silas consecuencias de un cotejo positivo engendran riesgo, se debe
reducir la proporcion de falsos positivos, elevar la especificidad y

aumentar el valor predictivo positivo.

3. Exigiremos una alta sensibilidad (100%) si las identificaciones

positivas de los cotejos son preferentes..

4. Exigiremos una alta especificidad (100%) cuando sea preferente la

identificacion negativa de un individuo en un cotejo.

5. Exigiremos un valor predictivo positivo alto cuando la consideracion

de un falso positivo tenga consecuencias indeseables.

6. Exigiremos un valor predictivo negativo alto cuando la aceptacion de

los falsos negativos tenga consecuencias indeseables.
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6.2 LINEAS FUTURAS.

Puesto que este trabajo tiene como uno de sus pilares fundamentales la
inestimable colaboracion de la Guardia Civil con la cesion de su base de datos
AHUMADA vy vistos los éptimos resultados obtenidos tanto para pruebas en
serie como en paralelo utilizando los modelos DTW y MFCC que han sido
programados en Matlab, se abre un largo camino para poder continuar
realizando, como minimo, el mismo estudio correspondiente a este trabajo pero

utilizando otras bases de datos de las cuales disponemos de copia:

e BAEZA I|: Base de datos que contiene grabaciones de hombres

espafoles agrupados por Comunidades Autbnomas.

e BAEZA II: Base de datos que contiene grabaciones de mujeres

espafolas de diferentes Comunidades Autonomas.

e BAEZA Ill: Base de datos compuesta por grabaciones de

hombres de diferentes nacionalidades hablando espaiiol.

e GAUDI: Base de datos de mujeres hablando espafiol.

Con esta cantidad de grabaciones, queda mucho trabajo que se puede
realizar, solamente se acaba de abrir una puerta que podrd permitir continuar

con esta linea de investigacion......
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