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Resumen

Este articulo presenta las ventajas que tiene el método de los datos susti-
tutos pseudoperiédicos para determinar si existe algin tipo de dindmica
en una sefial adicional al comportamiento pseudoperiédico, i.e., correla-
ciones no lineales. Esto debido a que los métodos para deteccion de no
linealidad clasicos solo pueden ser utilizados cuando la sefial presenta
un comportamiento aleatorio. Asimismo, se introducen la complejidad
de Lempel-Ziv y la entropia muestral como estadisticas discriminantes
para el desarrollo de una prueba de hipétesis. La primera esta basada en
el conteo de subsecuencias diferentes, mientras la segunda se basa en la
medida deirregularidad de unasefial. Deacuerdo con esto, se propone una
metodologia efectiva aplicada al procesamiento de sefales de voz usando
la base de datos KayPENTAX. Los resultados experimentales mostraron
que ambas estadisticas rechazaron la hipétesis bajo prueba, por lo tanto,
fue posible concluir que existe algtan otro tipo de dinamica en la sefales
de voz adicional a la dindmica pseudoperiédica. Particularmente, se en-
contré que la complejidad de Lempel-Ziv es ttil a la hora de diferenciar
entre sefiales con comportamientos dindmicos ligeramente diferentes.

Palabras clave: Complejidad Lempel-Ziv, Datos sustitutos pseudo-
peridédicos, Entropia muestral, Procesamiento de voz, Series de tiempo
no lineales.

Abstract

This paper presents the advantages of a pseudo-periodic surrogate data
method to determine whether there exists an additional dynamics (non-
linear correlations) ina pseudo-periodic time series, since classic surrogate
datamethodsused to detectnonlinearity arelimited to stochastic-like data.
Likewise, Lempel-Ziv complexity and Sample Entropy are introduced as
discriminating statistics for null hypothesis testing. The first is based on
the counting of different sub-sequences in a time series while the latter is
based on a measure of signal irregularity. According to this, an effective
methodology is proposed for speech signal processing using the KayPEN-
TAX database. Experimental results showed that both statistics are able
to reject the null hypothesis for the signal under analysis. Therefore, it is
possible to conclude that there is an additional dynamics in the speech
signals other than the pseudo-periodicbehavior. Particularly, it was found
that the Lempel-Ziv complexity is able to differentiate between signals
with slightly different dynamics.

Keywords: Lempel-Ziv complexity, Nonlinear time series, Pseudo-
periodic surrogate data, Sample entropy, Speech signal processing.
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DATOS SUSTITUTOS PSEUDOPERIODICOS EN SENALES DE VOZ
PARA DETERMINAR DINAMICAS SUBYACENTES

1. INTRODUCCION

Las sefiales de voz son series de tiempo que permiten representar grafica-
mente las ondas sonoras producidas por el aparato fonador humano y son
usadas comorefuerzo del diagndstico asociado ala condicién fisiologica del
tracto vocal, proporcionando objetividad a la hora de emitir un juicio sobre
la salud de la persona examinada [1]. Asimismo, estos registros han sido
de gran utilidad para diferentes aplicaciones basadas en el procesamiento
del habla [2]. Es importante resaltar que asi como la mayoria de las sefiales
fisiologicas, las sefiales de voz son de naturaleza dindmica, en tanto que
presentan eventos transitorios, y en general, evidencian comportamiento
no estacionario (i.e., los momentos estadisticos y su distribucién de proba-
bilidad dependen del tiempo) [1], [2].

Con el fin de contribuir al desarrollo de nuevas aplicaciones, ha crecido
considerablemente el interés por extraer de las sefiales de voz conjuntos
de caracteristicas con alto nivel de representacion. En este sentido, se han
propuesto diversas técnicas de anélisis, e.g., el andlisis espectral [2], el ana-
lisis tiempo-frecuencia [3] y una de las técnicas mas usadas, los Coeficientes
Cepstrales en la Frecuencia Mel (MFCC) [4]. Cada una de estas técnicas tiene
validezmatematicay fisica, siemprey cuandosuaplicacién sea sobre senales
que cumplan con ciertas restricciones especificas [5]. Por ejemplo, en el ané-
lisis espectral se asume que las series temporales son de naturaleza lineal y
estacionaria, o que al menos lo son en la ventana de estudio. Si la serie bajo
estudio no cumple con esta restriccién, se obtendra un espectrograma con
falsos componentes de frecuencia y la interpretacion de los resultados sera
probablemente incorrecta. De acuerdo con este planteamiento, esnecesarioe
indispensable laimplementacién de procedimientos que permitan determi-
nar el tipo de dindmica subyacente embebida en las series temporales, que
para este caso son las sefales de voz, con el fin de promover la aplicacién
de técnicas de procesamiento adecuadas a las propiedades particulares de
las sefiales bajo estudio.

El método de los datos sustitutos se presenta como una estrategia para
identificar la presencia de correlaciones no lineales en una serie temporal,
esto con el fin de hallar informacién que soporte la estructuracién adecuada
de procesamiento y permita la construcciéon de espacios de representa-
cién capaces de capturar la dindmica intrinseca de la serie temporal [6].
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El procedimiento para aplicar este método consiste en generar conjuntos
de datos sustitutos (o artificiales) derivados de la serie temporal original,
los cuales satisfacen alguna hipétesis, de manera que aunque compartan
algunas propiedades con la serie original, no deben compartir la propiedad
que esta bajo prueba (e.g., si se desea probar la presencia de correlaciones
no lineales es necesario asegurarse de que los datos sustitutos no posean
dichas correlaciones sinimportar sila serie original las tiene o no). Luego de
aplicar alguna estadistica discriminante, tanto a los datos originales como
a los sustitutos, se debe hacer un anélisis comparativo para determinar si
la serie original no satisface la hipétesis planteada. Es importante resaltar
que el objetivo no es aceptar las hipétesis, sino encontrar motivos suficien-
tes para rechazarlas. Una explicaciéon mas detallada sobre el método de
los datos sustitutos se encuentra en [7] y en las referencias alli contenidas.

Es facil encontrar en la literatura ejemplos donde se hace un uso incorrecto
del método de los datos sustitutos. Por ejemplo, en [8] se presenta una apli-
cacion al procesamiento de sefiales de voz usando algoritmos planteados
en [6] y algunas derivaciones introducidas en [9] y [10]. Estos algoritmos se
basanenla presuncién de quelas sefiales (o porlo menos algunos segmentos
de ellas) son estacionarias [11], 1o cual por lo general no es cierto en el caso
de las sefiales de voz. Por lo tanto, los resultados reportados en este tipo
de estudios pueden ser incorrectos dado que no se respetan los prerrequi-
sitos de los algoritmos. La consecuencia de esto es que se sugiere el uso de
métodos que no necesariamente son apropiados para la sefal que se esta
analizando. Por ejemplo, sila sefial esno estacionaria, pero poralgunarazén
se utiliz6 un método inapropiado, se puede concluir que contiene dindmica
no lineal, conduciendo a serios errores de andlisis, puesto que las técnicas
de anélisis no lineal aplicadas a esta sefial arrojarian resultados invalidos.
Si por el contrario la serie de datos efectivamente posee correlaciones no
lineales, pero estas nunca son detectadas, su analisis también se veria se-
riamente afectado, ya que los métodos lineales (los cuales son tipicamente
usados) no son capaces de extraer toda la informacién contenida en la sefal.

Enestearticulose propone unamodificacional método delos datos sustitutos
propuesto en [12]. La hipotesis que se desea comprobar con este algoritmo
es si existen componentes deterministicas en las sefiales de voz, ademas de
la periodicidad inherente a los ritmos biol6gicos normales.

188 Ingenieria y Desarrollo. Universidad del Norte. Vol. 31 n.° 2: 185-201, 2013
ISSN: 0122-3461 (impreso)
2145-9371 (on line)



DATOS SUSTITUTOS PSEUDOPERIODICOS EN SENALES DE VOZ
PARA DETERMINAR DINAMICAS SUBYACENTES

2. MATERIALES Y METODOS
Base de datos

Para este estudio fue usada la base de datos KayPENTAX [13], creada en el
Laboratorio dela Vozy el Habla de MEEI (Massachusetts Eye and Ear Infirmary).
Esta base de datos contiene mas de 1.400 muestras de voz, de aproxima-
damente 700 sujetos sanos y de pacientes con algtin desorden patolégico.
Las grabaciones consisten en la pronunciacién sostenida del fonema /aly/.
Todas las muestras de voz fueron grabadas bajo condiciones controladas y
preservando caracteristicas de adquisicion muy similares, especificamente,
niveles de ruido ambiental muy reducidos, distancia entre el hablante y
el micréfono constante, muestreo de 16-bits, acondicionamiento de senal
robusto y frecuencia de muestreo de 25 kHz 6 50 kHz. En ese estudio solo
se consideraron sefiales muestreadas a 25 kHz.

Datos sustitutos pseudoperiddicos (PPS)

Los datos sustitutos pseudoperiédicos (PPS por su acrénimo en inglés) se
introdujeron para dar solucién a las dificultades que se presentan al im-
plementar el algoritmo de generacion de datos sustitutos de ciclo truncado
[12] (para mayor informacién sobre los datos sustitutos de ciclo truncado,
ver [9] y [14]). El algoritmo PPS genera datos sustitutos que conservan las
caracteristicas deterministas de gran escala (tales como las tendencias pe-
riédicas), pero destruye las estructuras finas (como el determinismo lineal
o no lineal) [15].

Parala generacion de datos sustitutos pseudoperiédicos es necesario inferir
la dinamica local por medio de la reconstruccién de un atractor y posterior-
mente contaminar las trayectorias de este atractor con rudio dindmico. En
este sentido, los PPS siguen aproximadamente el mismo campo vectorial
(o atractor) que la serie original, pero quedan contaminados con un ruido
dinamico tal que se borra cualquier dindmica fina inmersa en la senal.

Formalmente, sea {x} la serie temporal original de observaciones, y sea
{z,} un vector de series de tiempo embebido en un espacio de estados {z},
que puede ser construido aplicando un tiempo de retardo uniforme para
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el embebimiento x,—z=(x,, x,_, x,, ...
-7 t-21,
bimiento y el tiempo de retardo pueden estimarse por técnicas estandar,

, X ,..), donde la dimensién de embe-

como vecinos mas cercanos falsos (FNN) e informacién mutua promedio
(AMI), respectivamente (ver [14] para mds informacion al respecto). Poste-
riormente, se elige un punto del atractor como condicion inicial T, = Z, (1<
j<n-dr+1) y seestablece un radio p, el cual depende de una probabilidad
p., que debe ser proporcionada por el usuario. A continuacion se calcula la
distancia entre T, y todos los elementos del atractor. De manera aleatoria, se
escoge un elemento z , tal que II7, -zl < », y se asigna este elemento como el
sucesor de T, ,i.e., T, z,. Se contintia de la misma manera hasta que se forme
unnuevo atractor {T,, T,,...T ..} Finalmente, el vector de datos sustitutos
esta formado por los primeros componentes escalares de {T.;/5*™". Ver [11]
para obtener informacion mas detallada.

De acuerdo con el procedimiento anterior, ademas de que es necesaria una
reconstruccion acertada del vector de tiempos de retardo, el éxito de este
algoritmo depende del valor del parametro . La seleccion correcta de este
pardmetro hace que las perturbaciones pequefas introducidas destruyan la
estructuramicroscopica determinista que se encuentra enlos datos, dejando
intactas las estructuras macroscépicas. El efecto se percibe cuando la serie
original y los datos sustitutos queda con la misma forma basica (i.e., se con-
servan los patrones periédicos), pero cualquier escala fina de la dindmica
deterministaquedacompletamente destruida. Los datos sustitutos generados
con el algoritmo PPS siempre seran realizaciones de una 6rbita periédica
ruidosa con el mismo patrén periédico de los datos originales, siempre y
cuando la eleccién de p sea la adecuada. Si p es muy pequeno (i.e., muy
poca aleatorizacion), entonces los datos sustitutos y la sefial original serdn
idénticos, o al menos muy parecidos. Por el contrario, si p es muy grande
(i.e., demasiada aleatorizacion), entonces este algoritmo serd equivalente
al de un muestreo aleatorio. Con estas condiciones preestablecidas se hace
necesario que la seleccién del valor de p sea en un punto de equilibrio entre
estos dos extremos. En [16] se propone un procedimiento en el cual los va-
lores de p son seleccionados en un rango amplio. Los resultados mostraron
ser altamente consistentes para variaciones moderadas.

Complejidad de Lempel-Ziv (LZC)
La complejidad de Lempel-Ziv (LZC por su acrénimo en inglés) es una me-

dida de complejidad no paramétrica basada en el niimero de subsecuencias
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diferentes que se presentan en la serie original y en la tasa de repeticion de
las mismas [17]. En [18] se menciona que: “Es una medida de complejidad
en el sentido tanto estadistico como determinista y que en el contexto de
sefales fisiologicas, la LZC puede interpretarse como una medida de la va-
riabilidad de los armonicos de la serie temporal. Esta medida esta basada
en la transformacion de una sefial a una secuencia cuyos elementos son un
conjuntoreducido de simbolos”. Gémez Pena [18] describe que el método de
conversion consiste en transformar el registro de estudio en una secuencia
binaria. Para ello se compara la serie temporal con un umbral T, que por
lo general es la mediana, puesto que es mas robusta a datos espurios que la
media. Asi, la sefial original x=(x,,x,,... x,) se transforma en una secuencia
binaria p=(s,s,,...s,), donde:

_ Dsix; =T,
SiT 1six, =T, @)

Adicionalmente, se tiene que un contador de complejidad ¢(N) mide el
ntmero de patrones distintos contenidos en la secuencia. Asi, una secuen-
cia p=(s,s,...s,), dondes s,,...s, son caracteres, es analizada de izquierda a
derecha y el contador de complejidad ¢(N) se incrementa una unidad cada
vez que encuentra una nueva subsecuencia de caracteres en el proceso de
analisis. Después de unanormalizacion, lamedida de lacomplejidad refleja
la tasa de nuevos patrones. El algoritmo para el célculo de la complejidad
y una discusién mas detallada se pueden encontrar en [18].

Entropia muestral

Inicialmente, Pincus [19] introdujo la entropia aproximada (ApEn por su
acrénimo en inglés) como una medida para cuantificar la regularidad de
una serie de datos, incluso cuando son ruidosos y de corta longitud. Se
asigha una ApEn pequefia cuando la serie contiene patrones repetitivos,
mientras la irregularidad incrementa su valor. El algoritmo compara la
distancia entre vectores y cuenta el namero de aquellos que no superan
una distancia predeterminada, apareciendo un sesgo que hace la ApEn
altamente dependiente de la longitud de la serie analizada. Para reducir
este sesgo se introdujo la entropia muestral (SampEn por su acrénimo en
inglés) [20], donde valores grandes se asocian a una alta irregularidad y
valores pequerios a la notable regularidad. Gémez Pefia [18] menciona que:
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“ Antes de calcular la SampEn hay que fijar dos parametros: la longitud m,
que determina el tamafio de los vectores comparados, y una ventana de
tolerancia r, que suele ser normalizada usando la desviacién estandar de la
serie original”. Estos dos valores pueden afectar seriamente los resultados
del célculo de la SampEn. Han sido sugeridos algunos valores y métodos
para su seleccion [18], [19]. El procedimiento para el calculo de la SampEn
y una discusién mas detallada se pueden revisar en [18].

Metodologia propuesta para sefiales de voz

Se propone la siguiente metodologia para establecer la existencia de deter-
minismo no lineal en senales de voz. Se toma en cuenta la naturaleza no
estacionariay pseudoperiédica de este tipo de series de tiempo fisiol6gicas,
y se emplean la complejidad de Lempel-Ziv (LZC) y la entropia muestral
(SampEn) como estadisticas discriminantes.

= Sefiales originales para el estudio

De la base de datos KayPENTAX se seleccionaron, de manera aleatoria, diez
registros (cinco mujeres y cinco hombres) de sujetos sin ninguna patologia
al pronunciar el fonema /ah/ y muestreados a 25 kHz. Para efectos de este
articulo, las sefiales seleccionadas son suficientes, dado que el método
analiza una sefial contra si misma y no su relacién con otras, es decir, la
confiabilidad estadistica no depende del nimero de sefiales originales sino
del namero de datos sustitutos.

= Preproceso

Las sefiales de voz son preprocesadas de la siguiente manera: cada una
debe tener un nimero entero de ciclos, se elimina la diferencia entre puntos
extremosy finalmente senormaliza la sefial eliminando su media y haciendo
que la desviacion estandar sea igual a la unidad.

*» Generacion de datos sustitutos pseudoperiodicos

Como el método de los datos sustitutos de ciclo truncado no es adecuado
paralassefiales de voz correspondientes a un fonema vocalico por sus pseu-
doperiodicidades, se usa el algoritmo PPScomo una posible mejor alternativa.
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Sin embargo, hay que tener en cuenta que el éxito de este método radica
en una elecciéon adecuada del valor del radio de ruido p. Por este motivo se
sigue la metodologia de construccion de datos sustitutos pseudoperiédicos
presentada en [16], donde se proponen nueve valores diferentes de p (i.e.,
diferentes intensidades de ruido) para cada una de las sefiales.

El radio de ruido depende no solo de las caracteristicas de la sefal, sino de
una probabilidad que puede ser definida por el usuario. El método consiste
entonces en utilizar nueve diferentes probabilidades (desde 0. 1 hasta 0.9)
y de esta manera obtener nueve radios distintos. Dado que la capacidad
de discriminacion del algoritmo esté ligada al nimero de datos sustitutos
utilizados, se propone entonces generar 50 de estas series por cada p obte-
nido. Asi, se observa la relacién entre los datos originales y los construidos
artificialmente para una cierta probabilidad (nivel de aleatorizacion) y se
revelan las tendencias cambiantes de la complejidad.

= Estadisticas discriminantes

Para emplear la LZC y la SampEn como estadisticas discriminantes se pro-
pone calcularlas para las sefiales de voz y para los sustitutos generados.
Particularmente, en [18] se demuestra que el valor adecuado para fijar los
parametros de estimacion de la SampEn sonm =2y r = 0. 25 veces la des-
viacion estandar de la serie de datos original.

* Prueba de hipétesis

De cada una de las sefiales originales se generan sefiales sustitutas utili-
zando el algoritmo PPS. La hipétesis nula se enuncia como: No hay otro
determinismo mas que el comportamiento pseudoperiédico, i.e., una érbita
periddica con ruido no correlacionado. La prueba de hipotesis para una
sefal serealiza dela siguiente manera (ver figura 1): se tomala serie original
con sus respectivas sefales sustitutas y se calculan en ellas las estadisticas
discriminantes, LZC y SampEn, para luego verificar si el valor obtenido de
la sefial original hace parte de las colas de la funcién de distribucion de
probabilidad construida con los valores obtenidos de las sefiales sustitutas.
Si el valor esta en las colas, con un nivel de confianza del 95%, se rechaza
la hipétesis nula para esa sefial en particular. Esto mismo se hace con cada
una de las sefiales originales.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION
Datos sustitutos pseudoperiddicos

Los valores obtenidos para la dimension de embebimiento (d)) y el tiempo
de retardo (r) involucrados en la reconstruccioén del atractor en el espacio
de estados para cada una de las sefiales de voz se muestran en la tabla 1.

Estadistica
Discriminante

Se rechaza la

hipotesis nula
S
@ PPS \

N
=Y - V.
. y: 2 \

.
25 2

Distribucion de probabilidad

(El valor

PN

cae en las colas de la
distribucion?

No se puede rechazar
la hipétesis nula
FIGURA 1. PROCESO PARA VERIFICAR LA HIPOTESIS NULA

Asimismo, en la tabla 2 se observan los diferentes valores de p para las diez
sefiales de voz analizadas, empleando los pardmetros expuestos en la tabla
1. Con los valores reportados en las tablas 1 y 2 se construyeron los datos
sustitutos ejecutando el algoritmo PPS.

Enlafigura2seobservaquelos datossustitutos paralasefal G, generados por
probabilidades bajas (~0.1), son muy similares a la serie original, a diferencia
de los generados con probabilidades altas (=0.9), mostrados en la figura 3.
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TasBLA 1. DIMENSION DE EMBEBIMIENTO Y TIEMPO DE RETARDO

DATOS SUSTITUTOS PSEUDOPERIODICOS EN SENALES DE VOZ
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PARA LAS SENALES DE VOZ

Seiial de voz Codigo de grabacion d, T

A DMA1TNAL 5 6

B LMW1NAL 5 5

Hombres C MAM1NAL 5 6

D PBD1NAL 5 6

E VMC1NAL 6 6

F BJB1NAL 5 8

G JMC1INAL 5 6

Mujeres H OVK1NAL 5 7

I RHM1NAL 5 8

J SISINAL 5 9

TABLA 2. VALORES DE p PARA CADA SENAL ASOCIADOS A
NUEVE PROBABILIDADES DIFERENTES
Seiial de voz
Probabilidad P A B C D E
0,1 o, 0,0119 0,0143 0,0075 0,0100 0,0187
0,2 0, 0,0153 0,0185 0,0098 0,0129 0,0237
0,3 o 0,0184 0,0223 0,0119 0,0155 0,0282
04 o, 0,0217 0,0262 0,0142 0,0183 0,0328
05 o 0,0255 0,0307 0,0169 0,0215 0,0381
0,6 oA 0,0302 0,0364 0,0203 0,0255 0,0446
0,7 o, 0,0369 0,0442 0,0251 0,0310 0,0535
08 24 0,0480 0,0572 0,0336 0,0403 0,0683
09 2, 0,0760 0,0881 0,0557 0,0632 0,1033
Probabilidad o) F G H | J

0,1 o, 0,0161 0,0084 0,013 0,0117 0,0111
0,2 0, 0,0213 0,0116 0,0150 0,0160 0,0151
0,3 o, 0,0261 0,0147 0,0186 0,0201 0,0188
04 o, 0,0311 0,0179 0,0226 0,0246 0,0229
0,5 o 0,0370 0,0218 0,0273 0,0299 0,0278
0,6 oA 0,0443 0,0267 0,0334 0,0367 0,0341
0,7 o, 0,0544 0,0338 0,0422 0,0465 0,0432
0,8 24 0,0712 0,0458 0,0575 0,0628 0,0587
09 o, 0,1103 0,0754 0,0947 0,1010 0,0942
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F1GURA 2. COMPARACION ENTRE A) LA SENAL DE VOZ G Y B) EL DATO SUSTITUTO 29
GENERADO A PARTIR DEL ALGORITMO PPS CON PROBABILIDAD DE 0.1.
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FiGUrA 3. COMPARACION ENTRE A) LA SENAL DE VOZ G Y b) EL DATO SUSTITUTO 2
GENERADO A PARTIR DEL ALGORITMO PPS CON PROBABILIDAD DE 0.9.

Los datos sustitutos generados a partir de probabilidades pequenas con-
tienen formas de onda repetidas, ya que estos sustitutos saltan de una
trayectoria a otra en el espacio de estados (i.e., ellos pueden seguir una
trayectoria completa y luego repetir parte de la trayectoria nuevamente).
Por este motivo, los datos sustitutos construidos por medio de probabili-
dades pequefias contienen periodicidades de largo plazo. Con el aumento
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de la probabilidad (incremento en el ruido) los datos sustitutos saltan mas
frecuentemente entre diferentes trayectorias con menos repeticiones. Asi, la
complejidad delos datos sustitutos con probabilidades de a se asemeja mas
ala complejidad de la sefial original, puesto que imitan toda la dinamica de
los interciclos. Por el contrario, si la probabilidad (el ruido) es demasiado
grande, entonces los datos sustitutos son equivalentes a tener una sefal de
ruido independiente e idénticamente distribuida.

Complejidad de Lempel-Ziv y entropia muestral como estadisticas dis-
criminantes

Lafigura4 muestrala probabilidad de quelaSampEn calculada paralasefial
original esté en las colas de la distribucion de los datos sustitutos. Si esta
probabilidad es mayor que el 5%, entonces no es posible rechazar la hipotesis
con el nivel de confianza seleccionado en el este estudio. Por el contrario,
si la probabilidad es menor que el 5%, es posible rechazar la hipétesis. Es
posible observar en la figura 4 que para probabilidades pequenias (lo cual
se traduce directamente en radios de ruido pequefiosi.e., p,, p,y p,) no es
posible rechazar la hipétesis nula para algunas de las sefiales, pero como se
discutioé anteriormente, los resultados con probabilidades pequefias no son
los mas adecuados para rechazar o no rechazar la hipétesis nula debido al
parecido que tienen los datos sustitutos con la sefial original. Por lo tanto,
es mejor no considerar estos valores de p y tomar los resultados obtenidos
con las demads probabilidades.

A
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wF
uG
wH
]
{ Quintp percentil ul

I ” I FII Ji
0 u
02 03 o4 05 07 08 o

FiGURA 4. EMPLEO DE LA SAMPEN PARA RECHAZAR (R) O NO
RECHAZAR (NR) LA HIPOTESIS NULA
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Es posible observar en la figura 4 que para probabilidades mayores que 0.3
es posible rechazar la hipétesis nula planteada con todas las sefiales. En
la figura 5 se observa que utilizando la complejidad de Lempel-Ziv como
estadistica discriminante se encontraronresultados similares, aunque enesta
ocasion la hipotesis nula pudo ser rechazada para todos los valores de p .

30
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wE
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uG
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-]

Quinto percentil

~

P8 P

i TN TSI

F1GURA 5. EMPLEO DE LA COMPLEJIDAD DE LEMPEL-ZIV PARA
RECHAZAR (R) 0 NO RECHAZAR (NR) LA HIPOTESIS NULA

p6 p7 9

4. CONCLUSIONES

Este articulo presenta una metodologia efectiva para evaluar el determi-
nismo no lineal de sefales fisioldgicas con naturaleza pseudoperiddica.
Se resuelve el inconveniente que tienen algoritmos muy populares en la
literatura respecto a la suposicion de que la sefial de estudio es aleatoria, o
algunas veces estacionaria, lo cual es inadmisible para las sefiales de voz.
Esta metodologia se basa en el algoritmo PPS para la generacién de datos
sustitutos y las estadisticas LZC y SampEn parala verificacion de la hipotesis
nula: “no hay otro determinismo més que el comportamiento pseudoperio6-
dico”. No obstante, los problemas relacionados con la seleccién del radio
de ruido p exigen el calculo de una gran cantidad de pardmetros antes de
la generacion de los datos sustitutos, lo cual hace que el método conlleve
un ligero pero apreciable costo computacional.

Deacuerdo conlosresultados experimentales, se comprueba que el procedi-
miento para determinar la presencia de estructuras no lineales en conjuntos
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reales de datos, donde la dindmica subyacente no siempre puede ser prees-
tablecida, requiere el uso de diferentes estadisticas discriminantes, dado que
algunos sistemas de prueba llegan a ser robustos a la prueba estadistica.
En particular, mientras la estadistica discriminante LZC permite rechazar
la hipétesis nula determinantemente, la SampEn no permite ese rechazo si
el sistema de prueba no se ejecuta de la manera correcta.

Como valor agregado a este estudio, se pudo comprobar que la estadistica
discriminante LZC captura la dindmica subyacente y no lineal contenida en
las sefiales de voz, de manera que el proceso de datos sustitutos destruy6
claramente esta informacién, a pesar de conservar la naturaleza pseudo-
periddica y, por ende, la hipétesis nula fue rechazada de forma absoluta.
Sin embargo, la estadistica discriminante SampEn resulté no ser la mas
adecuada para el estudio de determinismo no lineal en senales de voz,
puesto que la informacién quedé embebida en el comportamiento pseu-
doperiddico, y esto no permitié una discriminacién clara entre los datos
sustitutos y la senial real.

Asi, se muestra que si bien la sefales de voz tienen determinismo no lineal,
la evaluacion exige ser mas exhaustiva por su naturaleza pseudoperiédica
y no estacionaria, determinando también los parametros que capturan la
dinamica subyacente y no lineal de los datos. La prueba con sefiales per-
tenecientes a dos clases diferentes (normal y patolégica) permitié mostrar
que el método propuesto es consistente respecto al hallazgo de estructuras
provocadas por el operador no lineal aun cuando las sefiales contienen
trastornos patologicos.
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