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RESUMEN

Este trabajo busca la identificacién de aquellos rasgos caractetisticos de la actividad
en I+D de las empresas que permitan diferenciar empresas de sectores de alta o
media-alta tecnologia de aquellas que pertenecen a otros sectores con una menor
componente tecnoldgica. Se toma como punto de partida los datos de 1869
empresas espafiolas recogidos en la Encuesta Sobre Estrategias Empresariales
(ESEE) del afio 2012 de la Fundacién SEPI (Sociedad Estatal de Participacién
Industrial). En concreto se cuenta con 44 variables categdricas asociadas a la
actividad de I+D y en el trabajo se utiliza técnicas de selecciéon de atributos para
extraer un subconjunto de vatiables que caractericen a las empresas de alta
tecnologfa. También se hace uso de diferentes técnicas de minerfa de datos para
extraer conocimiento a partit de la informacion recogida en la encuesta.
Especificamente se ha identificado grupos de empresas utilizando técnicas de
clustering y obteniendo reglas de asociacion entre los atributos.

Palabras clave: I+D; innovacién; alta y media alta tecnologfa; minerfa de datos.
ABSTRACT

This paper seeks to identify those features of the activity in R&D of companies that
differentiate companies in sectors of high or medium-high technology of those
belonging to other sectors with a lower technological component. The study uses
Spanish data from 1869 companies listed in the 2012 Survey of Business Strategies
(ESEE) of the Spanish SEPI (State Society of Industrial Participation). In particular,
the dataset has 44 categorical variables associated with R&D and attribute selection
techniques are used to extract a subset of variables that characterize high-tech
companies. Additional data mining techniques are also used to extract knowledge
from information collected in the survey. Specifically we have identified groups of
companies using clustering techniques and obtained association rules between
attributes.

Keywords: R&D; innovation; high and medium high technology; data mining.
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INTRODUCCION
ACTIVIDADES DE I+D E INNOVACION

La innovacién tiene un claro impacto sobre los resultados de las empresas, pudiendo
tener su efecto sobre las ventas y la cuota de mercados, pero también sobre la mejora
de la productividad y la eficiencia. Aunque una gran parte de las actividades de
innovacién no se basa en la investigacion y desarrollo, la I+D desempefia un papel
crucial en el proceso de innovacién. Un objetivo importante consiste en entender el
papel de la I+D en el proceso de

innovacién y en determinar de qué manera se articula con los otros insumos de la
innovacién [1]. Por otro lado, las actividades innovadoras de una empresa dependen
en parte de la variedad y estructura de sus vinculos con las fuentes de informacién,
del conocimiento, de las tecnologias, de las buenas practicas y de los recursos
humanos y financieros.

En paises donde la estructura empresarial de base estd configurada por las PYMEs
de sectores de tecnologia media y media-baja, como es el caso de Espafa, las
estadisticas expresan la baja incidencia que tiene la innovacién tecnoldgica [2] y solo
unas pocas empresas basan su competitividad en la innovacién y la tecnologia. El
Instituto de Estudios Fiscales [3] afirma que: en Espafa, las empresas estan
especializadas en la produccién de baja tecnologifa asi como en setvicios que no
requieren un alto nivel de conocimientos. Esta circunstancia ha propiciado que los
sectores con un elevado valor afiadido, como son la produccién de alta tecnologia y
los servicios que requieren una preparaciéon mas exigente, no hayan experimentado el
empuje deseado todavia.

La innovacién se puede ver como la introduccién de un nuevo producto, o
significativamente mejorado, y puede ser definida de manera mds restrictiva
(innovacién tecnolégica) como la introduccién de un bien, servicio o proceso
exitosamente en un mercado [1]. La innovacién abarca un cierto numero de
actividades no incluidas en I+D, tales como las ultimas fases del desarrollo de
preproduccién, la produccién y distribucion, las actividades de desarrollo con un
bajo grado de novedad, las actividades de apoyo tales como preparaciones de
formacién y de comercializacién, y actividades de desarrollo y de introduccién para
innovaciones que no son de producto o de proceso, tales como nuevos métodos de
comercializacién o nuevos métodos organizativos. Las actividades de innovacién
pueden también incluir las adquisiciones de conocimiento externo o de bienes de
capital que no son parte de la I+D [1].

En torno a la innovacion en la empresa, se identifica una serie de aspectos clave. En
primer lugar, la relacién entre innovacién tecnoldgica y competitividad empresarial,
depende del grado en que las empresas incorporan las nuevas tecnologias en sus
procesos y productos [2]. También es importante considerar la capacidad de las
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organizaciones para asignar recursos a la realizacién de actividades orientadas a la
generacion y difusién de conocimiento, apoyando las innovaciones que son la base
del desarrollo econémico [4], o el propio tamafio de las empresas, siendo
normalmente las grandes empresas las que juegan un papel crucial en el proceso de
innovacién. Por otro lado, la intensa competencia fomenta la innovacién, pero la
rivalidad excesiva desalienta el cambio y la innovacion [5].

Junto con la innovacién, la 1+D es usada como una medida del progreso de un
sector industrial [6]. Se encarga de identificar, asimilar y absorber el conocimiento
externo disponible, mediante un drea o departamento de la empresa [7]; y es un
mecanismo de cooperacién para desarrollar innovacién en producto 'y
complementario a la innovacion en proceso [8]. De manera complementaria, frente a
un mayor nivel de I+D, se alcanza la introduccién de nuevos procesos, de nuevos
productos o mejoras, obteniendo como consecuencia el aumento de productividad

[9]-

EL SECTOR EMPRESARIAL DE ALTA TECNOLOGIA

El sector de alta tecnologia se caracteriza por una rapida renovacién de
conocimientos, muy supetior a otras tecnologfas [10]. Dentro de este sector se podria
encuadrar una serie de subsectores manufactureros que seran los que se analizaran en
este trabajo. En concreto, el Instituto Nacional de Estadistica de Espafia define
como sectores de alta y media-alta tecnologia a los que se muestran en la tabla 1.
Dentro de ellos, los sectores y productos que constituyen la denominada alta
tecnologia se pueden definir, genéricamente, como aquellos que, dado su grado de
complejidad, requieren un continuo esfuerzo en investigacién y una sélida base
tecnolégica [10]. Por otra parte, diversos estudios han establecido que las empresas
de sectores de alta tecnologia se caracterizan por operar bajo una seric de
caracteristicas internas determinadas por ambientes altamente cambiantes y
competitivos [11, 12, 13, 14].

Tabla 1. Sectores manufactureros tecnolégicos. Fuente: INE

CNAE 2009 | Sectores manufactureros de tecnologia alta
21 Fabricacién de productos farmacéuticos
26 Fabricacién de productos informiaticos, electrénicos y pticos
30.3 Construccién aerondutica y espacial y su maquinaria
CNAE 2009 | Sectores manufactureros de tecnologia media-alta
20 Industria quimica
254 Fabricacién de armas y municiones
Fabricacién de material y equipo eléctrico; Fabricaciéon de maquinatia y
27229  |equipo n.c.o.p.; Fabricaciéon de vehiculos de motor, remolques y
semirremolques
30, 30.1, | Fabricacion de otro material de transporte excepto: construccion
30.3 naval; construccién aeronautica y espacial y su maquinaria.
32.5 Fabricacién de instrumentos y suministros médicos y odontolégicos
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MATERIALES Y METODOS

Uno de los métodos mas utiles para medir la competitividad de un pais es el analisis
de su comercio exterior de productos de alta tecnologfa. Cuanto mayor sea la tasa de
cobertura en ese tipo de productos, mayor serd la capacidad del pais para
comercializar internacionalmente los resultados de su investigacién e innovacién
tecnolégica en forma de productos de alto valor afiadido [15]. Por este motivo, el
analisis de su evolucién proporciona una buena medida del impacto econémico de
las actividades de I+D [16].

DETERMINANTES EN LAS ACTIVIDADES DE I+D E INNOVACION EN LAS
EMPRESAS

A partir de la revision de la literatura sobre las actividades de I+D e Innovacién en la
empresa se han identificado a priori algunos aspectos determinantes de la misma,
agrupados bajo los siguientes conceptos:

(i) Producto y proceso

(if) Capacidades, métodos organizativos y gestién organizacional

(iil) Inversion, incentivos y financiacién

(iv) Desbordamiento tecnolégico, adopcion, apropiacion, difusion, aprendizaje,
conocimiento

(v) Otras actividades innovadoras

(vi) Sistemas de innovacion

(vii) Tecnologia

(viii) Actividades, Financiacién y Personal de I+D

RESULTADOS Y DISCUSION

En [17] puede encontrarse una justificacién detallada de los aspectos concretos que
se incluyen en cada concepto y referencias que justifican su utilizacién a la hora de
medir la actividad de I+D e innovacién de las empresas.

Buscando indicadores que permitan evaluar cada uno de los aspectos determinantes,
se recurrié a la Encuesta Sobre Estrategias Empresatiales (ESEE) del afio 2012 de la
Fundacién SEPI (Sociedad Estatal de Participaciéon Industrial) de Espafia. Esa
encuesta se traduce en un listado de mas de 700 variables de todo tipo (categbricas,
binarias, numéricas,...) que a su vez se agrupan en varios apartados:

. Actividad, productos y procesos de fabricacion
. Actividades tecnolégicas

. Activo Circulante

. Clientes y proveedores

. Comercio exterior
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. Costes y precios

. Datos del activo del balance y relacionados

. Datos del pasivo del balance y relacionados

. Empleo

. Identificadores

. Inversiones

. Mercados

. Productividad y costes por ocupado

. Resumen de partidas de la cuenta de explotacién

. Variables de capital

Tomando como referencia los andlisis realizados en [17], de esas mds de 700
variables disponibles se seleccionaron 44 variables que guardan una vinculacién mas
directa con la I+D y la innovacién. En concreto las variables seleccionadas son las
que se muestran en la tabla 2.

Tabla 2. Relaciones identificadas en torno a la I+D e Innovacién Tecnoldgica y las
variables de estudio asociadas

ASPECTO SELECCION DE VARIABLES DE LA ESEE
(Identificador, Nombre)
Producto/ | e IPNF, innovacién producto por nuevas funciones
Proceso | o IPNC, innovaciéon producto por nuevos componentes
o IPNM, innovacién producto por nuevos materiales
o IPRTM, innovaciones de proceso por nuevas técnicas
. IPRME, innovaciones de proceso por nuevos equipos
° IPRPI, innovaciones de proceso por programas
informaticos
° IPR, obtencién innovaciones de proceso
. IP, obtencién innovaciones de producto
° SPR, subcontratacién productos o componentes
Capacida | o NACECLIO, actividad
des / . TEMPR2, tamafio de la empresa (intervalos de tamafio)
Métocllos. ° DCT, direccién o comité de tecnologia
Organizati . . . o
vos / ° IMO, innovaciones de métodos organizativos
Gestion | ® IMOGE, innovaciones en la gestién de las relaciones
organizac, | CXternas
. IMOPE, innovaciones en la organizacién del trabajo
o ICODIS, innovaciones de comercializacién por disefio
° ICOPRO, innovaciones de comercializacién por
promocion
Inversion | o BSFE, buscar sin éxito financiacién externa de la
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/ innovaciéon
Incentivos | FICS, financiacion de la innovacién con créditos y
/ Financia | subvenciones
cion . APLIFN, aplicar incentivos fiscales I+D
Desbord. | o UAIT, utilizacién de asesores para informarse sobre
TCCHO/légi tecnologia
co
Adopcién
/Apropia
cion /
Difusiéon
/ Conoci
miento
/Aprendi
zaje
Otras o ESFTECI, esfuerzo tecnoldgico
activida | o ETAE, evaluacién de tecnologias alternativas
) des ° IRI, indicadores de resultados de la innovacion
1m;:sw;do . PEIT, participacién en empresas con innovacion
Activida tecnologica o ‘ o
des ° PIUE, participacién programa investigacion de UE
Tecnolégi | ® PATEXT, patentes registradas en el extranjero
cas ° PATESP, patentes registradas en Espafia
o PAI, plan de actividades de innovacién
Sistemas | e CUCT, colaboracién con universidades y/o c.
de Innova | tecnolégicos
cién . CTCO, colaboracién tecnoldgica con competidores
TeCf}OlO o EPCT, evaluacion perspectivas cambio tecnolégico
gia
Activida | o REEID, reclutar personal. experiencia empresarial 1+D
des de . REPID, reclutar personal. expetiencia prof. s.p. I+D
I+D/ . AID, actividades de I+D
G?j:[;)s /de . ACT, acuerdos de cooperacion tecnolégica
Financiaci | ® ADBEM, adquisicién de bienes de equipo para mejora de
6n de productos
1+D/ . FPIDCA, financiacién publica I+D autonomias
Personal | ® FPIDES, financiacién publica I+D estado
de I+D ° FPIDOT, financiacién publica I+D otros
° GTID gastos totales I+D

Fuente: Elaboracion propia
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APLICACION DE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

La minerfa de datos engloba a una serie de técnicas cuyo objetivo fundamental es la
generacion de conocimiento a partit de los datos. Se trata en definitiva, de descubrir
relaciones ocultas en los datos mediante técnicas cuantitativas, y ofrecer informacién
y nuevo conocimiento que pueda ser utilizado en los procesos de toma de decisiones.
Witten y Frank (2005) afirman que estas técnicas han demostrado ser muy utiles en la
obtencién de informacién y generacién de conocimiento, dado que permiten la
evaluacién automdtica o semiautomatica de grandes volimenes de datos. Ademas
permiten la identificacién de patrones comportamentales, tendencias y relaciones,
proporcionando asi una mejor visién de negocio.

Todo proceso de minerfa de datos pasa por cuatro etapas: 1) determinacién de
objetivos y obtencion de los datos a procesar, ii) pre-procesamiento, iii) aplicaciéon de
técnicas de explotacién de datos, iv) analisis y evaluacién de resultados [18]. En las
préximas secciones se indica las acciones realizadas en el contexto de este trabajo
tomando como referencia esas 4 etapas basicas.

Determinacién de objetivos y obtencién de datos

El objetivo principal del trabajo es tratar de identificar diferencias existentes o no
entre empresas de los sectores de alta y media-alta tecnologfa, y otras empresas de
sectores tradicionales, especificamente de manufactura. Para ello es preciso contar
con una muestra de empresas lo suficientemente significativa. En este caso se optd
por analizar los valores de las 44 variables sefialadas en la tabla 2 sobre un total de
1869 empresas manufactureras presentes en la Encuesta Sobre Estrategias
Empresariales (ESEE) del afio 2012 de la Fundacién SEPI (Sociedad Estatal de
Participacién Industrial). En concreto, las 1869 empresas pertenecen a los sectores
siguientes:

a) Industria carnica

b) Productos alimenticios y tabaco
9 Bebidas

d)  Textiles y confeccién

e) Cuero y calzado

f) Industria de la madera

Q) Industria del papel
h) Artes graficas

i) Industria quimica y productos farmacéuticos
) Productos de caucho y plastico

k) Productos minerales no metalicos

) Metales férreos y no férreos

m)  Productos metalicos

n) Maquinas agricolas e industriales
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0) Productos informaticos, electrénicos y épticos
P Magquinaria y material eléctrico

o)) Vehiculos de motor

1) Otro material de transporte

s) Industria del mueble

t) Otras industrias manufactureras

Segun la clasificacion CENAE-2009, los sectores de alta y media-alta tecnologia
incluidos en el estudio son:

1) Industria quimica y productos farmacéuticos (CENAE 21)

0) Productos informaticos, electrénicos y épticos (CENAE 206)
p) Maquinaria y material eléctrico (CENAE 27)

q) Vehiculos de motor (CENAE 29)

Por esa razon, a los datos de la muestra se les afiladié una ultima variable categorica
que indicaba si la correspondiente empresa pertenece o no a un sector de alta o
media-alta tecnologia. Un total de 329 empresas de la muestra de 1869, distribuidas
tal como muestra la tabla 3, estin asociadas a esos sectores y como tal fueron
consideradas empresas de alta o media-alta tecnologfa.

Tabla 3. Numero de empresas de alta o media-alta tecnologia en la muestra

. N*

Sector
empresas
Industria quimica y productos farmacéuticos 137
(CENAE 21)
Productos informaticos, electrénicos y épticos 31
(CENAE 26)
Maquinaria y material eléctrico (CENAE 27) 74
Vehiculos de motor (CENAE 29) 87
Preprocesamiento

Con el objeto de poder aplicar técnicas de mineria de datos usando el software Weka,
se generd un archivo ARFF con los datos de las 1869 empresas y 44 atributos para
cada una de ellas. Teniendo en cuenta que la variable que indica el sector de actividad
de la empresa (NACECLIO) determina si la empresa se considera o no como de alta
tecnologia (figura 1), esa variable se suptimié y fue sustituida por una ultima variable
binaria que indica si la empresa es de alta tecnologfa. Para los analisis también se
prescindio del atributo identificativo de la empresa.
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A fin de poder interpretar posteriormente mejor los resultados obtenidos, se realizd
un proceso de transformaciéon de los datos sustituyendo los valores numéricos que
identificaban a las variables categéricas por expresiones literales descriptivas de cada
valor. Los valores numéricos de algunos atributos fueron también discretizados para
trabajar con todas las variables de tipo categorico.

e s

= IIlIlIlI'“IlI!III“
P
Figura 1. Clasificacion de los sectores segin su consideracién como alta tecnologfa

Aplicacién de técnicas de explotacion de datos

La primera de las técnicas que se aplico sobre los datos fue la de seleccion de
atributos. La idea es poder determinar si existe un subconjunto con un menor
nimero de atributos y que pueda ser utilizado para discriminar adecuadamente si las
empresas son realmente de alta tecnologfa.

Existe una gran variedad de técnicas de seleccion de atributos, en este caso se utlizé
el método CfiSubsetEval implementado en Weka y que prioriza la busqueda de
subconjuntos de atributos altamente correlacionados con la variable de clasificaciéon y
con poca correlacion entre ellos [19]. En este caso, Weka realizé un total de 353
evaluaciones de subconjuntos de atributos para finalmente determinar un
subconjunto de solamente 4 variables para clasificar si una empresa es o no de alta
tecnologfa:
{APLIFN, DCT, ESFTEC1, GTID}

Estas variables corresponden a dos variables binarias que establecen si la empresa
aplica o no los incentivos fiscales para I+D (APLIFN), si mantuvo o no una
direccién o comité de tecnologia o I+D (DCT), a una variable categorial que indica
los intervalos en que se sitia el porcentaje que los gastos totales en I+D realizados
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por la empresa representan sobre el total de gastos en I1+D vy las importaciones de
tecnologia (ESFTEC1), y finalmente la variable que considera el total de gastos en
actividades de I+D (GTID).

La segunda de las técnicas de minerfa de datos que se aplic fue la de generacion de
arboles de decision. En este caso se trata de establecer de manera automatica
condiciones sobre los atributos que permitan realmente clasificar a las empresas. El
algoritmo que se utiliz6 es el J48 [20] también implementado en Weka.

En este caso se opté por generar dos drboles, en uno de ellos se consideraron
unicamente las 4 variables seleccionadas por el método anterior mas la variable de
clasificacién, mientras que en el otro se tomé el conjunto completo de atributos.

En el primer caso, el arbol generado resulté muy simple (figura 2), ya que
unicamente consideraba el nivel de la variable de gastos totales en I+D (GTID),
clasificando como empresas de alta tecnologia a aquellas con valor alto para esta
variable. Este arbol tan simple clasifica correctamente el 82,9% de las empresas de la
muestra.

|= | Weka Classifier Tree Visualizer: 17:08:51 - treesJ4.. — O

| Tree View

_®_

=BAJO = MEDIC =ALTO

_f'”’/—’ | \_R“‘H_
Pl LG ) e

Figura 2. Arbol de decisién para la clasificacién de empresas de alta tecnologia a
partir de solo 4 atributos

En concreto, los parametros de calidad devueltos por Weka para esta clasificacién
son:

Correctly Classified Instances 1551 82.9856 %
Incorrectly Classified Instances 318 17.0144 %
Rappa statistic 0.2481
Mean absolute error 0.2618
Root mean squared error 0.3627
Relative absolute error 90.1753 %

Root relative squared error 95.2225 %
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En el segundo caso, considerando todos los atributos, se obtiene un arbol de
decisién un poco mas complejo pero con una calidad de clasificaciéon similar. El
arbol obtenido puede verse en la figura 3 y en ¢él intervienen los atributos GTID,
IPR, PEIT, ADBEM e IPNC.

— et e i —
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Figura 3. Arbol de decisién para la clasificacién de empresas de alta tecnologia
considerando todos los atributos

Los indicadotes de calidad de este arbol son:

Correctly Classified Instances 1545 82.6645 %
Incorrectly Classified Instances 324 17.3355 %
Kappa statistic 0.2172
Mean absolute error 0.2612
Root mean squared error 0.3653
Relative absolute error 89.9686 %
Root relative squared error 959187 %

Como puede verse son valores muy parecidos a los correspondientes al arbol de
decisién que hace uso tnicamente del atributo GTID.

En este segundo arbol aparecen 4 atributos nuevos que no estaban entre los
seleccionados previamente y que parece que tienen interés a la hora de identificar si
una empresa es de alta tecnologfa. En concreto, se trata de 4 variables binarias que
indican si la empresa ha obtenido innovaciones de proceso en el ejercicio (IPR), si
particip6 en empresas que desarrollan innovacion tecnolégica (PEIT), si ha adquirido
bienes de equipo para la mejora de productos (ADBEM) y si la innovacion de
producto se debe a la incorporacién de nuevos componentes o productos
intermedios (IPNC).

Este segundo arbol clasificarfa como empresas de alta tecnologia a aquellas que
tienen un gasto en I+D medio pero que si han obtenido innovaciones tecnolégicas
aunque no han adquirido bienes de equipo para la mejora de productos. También se
considerarian de alta tecnologia empresas con gastos en I+D altos aunque no
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participan en otras empresas que desarrollan innovacién pero si que incorporan
nuevos componentes o productos intermedios en la innovacién de productos.

La tercera técnica de mineria de datos que fue aplicada es la generacién de reglas de
asociacion. Parece claro que entre las variables o atributos presentes en la muestra
hay reglas que relacionan sus valores, algunas reglas pueden resultar obvias pero
otras pueden estar mas ocultas, y ese es precisamente el objetivo de aplicar un
algoritmo de busqueda de reglas de asociacién, descubrir relaciones ocultas en los
datos.

En este caso se utilizé6 como algoritmo el Apriori implementado en Weka [21, 22]. A
este algoritmo hay que indicarle, entre otras cosas, un soporte minimo para las reglas,
es decir, el nimero minimo de objetos en la muestra en la que la regla se cumple, un
nimero maximo de reglas a generar, y una confianza minima, o lo que es lo mismo,
un error maximo que se produciria al dar como cierta la regla con caracter general.
Para la obtencién de las reglas se fij6 un soporte minimo del 10% de las empresas de
la muestra y una confianza minima del 0.9.

En la primera de las ejecuciones del algoritmo Apriori se trabaj6 tnicamente con 8
variables, las seleccionadas por el método de selecciéon de atributos y las que
participaban en el arbol de decision completo, mas la variable de clasificacion
(ALTA_TECNOLOGIA). Las 100 mejores reglas obtenidas tuvieron un soporte de
al menos un 0.65, es decir, 1215 empresas en las que se cumplian. Las 10 mejores
reglas encontradas fueron:

1. APLIFN=NO DCT=NO GTID=BAJO IPNC=NO_INNOV'A 1238 ==>
PEIT=NO 1226  conf:(0.99)

2. APLIFN=NO DCT=NO IPNC=NO_INNOV’A 1253 ==> PEIT=NO 1240
conf:(0.99)

3. APLIFN=NO DCT=NO IPNC=NO_INNOV.A PEIT=NO 1240 ==>
GTID=BAJO 1226  conf:(0.99)

4. APLIFN=NO DCT=NO IPNC=NO_INNOV'A 1253 ==> G1ID=BAJO 1238
conf*(0.99)

5. APLIFN=NO DCT=NO GTID=BA]O 1313 ==> PEIT=NO 1297  conf:(0.99)
6. APLIFN=NO DCT=NO PEIT=NO 1315 ==> GTID=BAJO 1297  conf:(0.99)
7. DCT=NO GTID=BAJO IPNC=NO_INNOV'A 1303 ==> PEIT=NO 1285
conf:(0.99)

8. APLIFN=NO DCT=NO 1334 ==> PEIT=NO 1315  conf:(0.99)

9. DCT=NO IPNC=NO_INNOVA 1328 ==> PEIT=NO 1309  conf:(0.99)

10. ADBEM=NO DCT=NO GTID=BAJO 1258 ==> PEIT=NO 1240  conf:(0.99)

Puede ser interesante analizar aquellas reglas entre las 50 mejores en las que
intervenia la variable de clasificacién. De nuevo se observa que esas reglas permiten
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identificar caracteristicas de las empresas que no pueden ser consideradas de alta
tecnologia:

11. DCT=NO PEIT=NO ALTA_TECNOLOGLA=NO 1249 ==> GTID=BAJO
1230 conf:(0.98)

13. DCT=NO GTID=BAJO ALTA_TECNOILOGLA=NO 1250 ==> PEIT=NO
1230 conf:(0.98)

17. DCT=NO ALTA_TECNOLOGILA=NO 1272 ==> GTID=BAJO 1250
conf:(0.98)

20. DCT=NO ALTA_TECNOLOGLA=NO 1272 ==> PEIT=NO 1249
conf:(0.98)

25. GTID=BAJO IPNC=NO_INNOVA ALTA_TECNOLOGLA=NO 1254 ==>
PEIT=NO 1228  conf-(0.98)

30. APLIFN=NO GTID=BA]O ALTA_TECNOLOGLA=NO 1285 ==>
PEIT=NO 1256  conf:(0.98)

33. ADBEM=NO GTID=BAJO ALTA_TECNOLOGLA=NO 1247 ==>
PEIT=NO 1216 conf:(0.98)

39. IPNC=NO_INNOVA ALTA_TECNOLOGIA=NO 1311 ==> PEIT=NO
1274 conf:(0.97)

40. GTID=BAJO ALTA_TECNOLOGILA=NO 1421 ==> PEIT=NO 1380
conf:(0.97)

43. APLIFN=NO ALTA_TECNOLOGIA=NO 1341 ==> PEIT=NO 1299
conf:(0.97)

46. DCT=NO ALTA_TECNOLOGLA=NO 1272 ==> GTID=BAJO PEIT=NO
1230 conf:(0.97)

47. APLIFN=NO PEIT=NO ALTA_TECNOLOGLA=NO 1299 ==>
GTID=BAJO 1256  conf-(0.97)

48. ADBEM=NO ALTA_TECNOLOGIA=NO 1317 ==> PE[T=NO 1272
conf:(0.97)

En la segunda de las ejecuciones del algoritmo se optd por trabajar con el conjunto
completo de atributos, pidiendo al algoritmo que buscara un total de 3000 reglas
pero de las que tunicamente se seleccionaros aquellas reglas simples en las que
intervenia un solo atributo en la premisa y un solo atributo en la conclusion. En este
caso las reglas generadas fueron:

FPIDOT=NO 1812 ==> PIUE=NO 1811 conf(1)
GTID=BAJO 1638 ==> PIUE=NO 1629 conf(0.99)
FPIDCA=NO 1764 ==> PIUE=NO 1754 conf(0.99)
IPRPI=NO 1615 ==> PIUE=NO 1605 conf:(0.99)
FPIDES=NO 1720 ==> PIUE=NO 1709 conf:(0.99)
FICS=NO 1682 ==> PIUE=NO 1671 conf(0.99)
IMOGE=NO 1671 ==> PIUE=NO 1659 conf(0.99)
GTID=BAJO 1638 ==> REPID=NO 1626 conf:(0.99)
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FICS=NO 1682 ==> REPID=NO 1669 conf(0.99)
PEIT=NO 1763 ==> PIUE=NO 1749 conf:(0.99)
REEID=NO 1777 ==> REPID=NO 1762 conf:(0.99)
PATESP=NO 1791 ==> PATEXT=NO 1775 conf(0.99)

Como puede apreciarse, la mayor parte de estas reglas relacionan la no participacion
en programas de investigacién de la UE (PIUE) con la ausencia de financiacién
publica estatal (FPIDES) autonémica (FPIDCA) o de otras instituciones (FPIDOT),
con la falta de financiacién de la innovaciéon (FICS) o de innovaciones en la gestion
de las relaciones externas IMOGE), o con gastos en I+D bajos. También hay
algunas reglas que parecen vincular la no contrataciéon de personal con experiencia
profesional en el sistema puablico de I+D (REPID), con la no contratacién de
personal con experiencia en I+D (REEID), con gastos en I+D bajos, o con la no
financiacién de la innovacién con créditos subvencionados (FICS). La dltima regla
que se muestra establece que aquellas empresas que no patentan en Espafa
(PATESP) tampoco lo hacen en el exterior (PATEXT).

Finalmente, la dltima técnica de minerfa de datos que fue aplicada sobre los datos de
la encuesta fue la de clustering, también conocida como clasificacién no supervisada.
En este caso se trataba de buscar grupos de empresas relacionadas a partir de los
valores de los atributos. Existe una gran variedad de algoritmos de ¢/ustering, de todos
cllos se eligieron dos de los que se encuentran implementados en Weka: el algoritmo
EM y el de las k-medias. La ventaja del primero es que puede calcular el nimero de
grupos de manera automatica, mientras que el segundo destaca por su sencillez y
rapidez pero exige determinar de antemano el nimero de grupos a crear. El
algoritmo EM asigna a cada instancia una distribucién de probabilidad que indica la
probabilidad de pertenencia a cada cluster. La elecciéon del nimero de clusters se
realiza mediante una validacién cruzada, aunque también se puede dar un nimero
prefijado. En el caso del algoritmo de las k-medias, se selecciona aleatoriamente k
centroides para cada cluster y de manera iterativa se va asignando las instancias a los
clusters con centroides mds cercanos, se actualizan las posiciones de los centroides y
se repite el proceso hasta que no sean necesarias mas recolocaciones de instancias.

Se aplicaron ambos algoritmos de clustering considerando tnicamente las 8 variables
seleccionadas previamente (ADBEM, APLIFN, DCT, ESFTEC1, GTID, IPNC,
IPR, PEIT) y tomando la variable de clasificacién dnicamente para evaluar los
grupos creados. En primer lugar se aplicé el algoritmo EM solicitindole que generara
el numero de grupos de forma automatica. En concreto, fueron creados 5 grupos,
uno de ellos, el mas numeroso, con el 55% de empresas de la muestra fue
identificado como el grupo de empresas que no pertenecfan al sector de alta
tecnologia. El grupo que el algoritmo asoci6 a las empresas de alta tecnologia estaba
compuesto por un 8% de las empresas. Ademas de esos dos grupos se generaron
otros tres con un 14, 11 y 11% de las empresas, y que el algoritmo no pudo
asociatles ninguna clase. Realmente el numero de empresas que quedaron mal
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clasificadas fue alto: un 45.4%. Si al algoritmo EM se le solicita que tnicamente
genere dos grupos, entonces clasificd las empresas en dos categorias, una con el 69%
de la muestra y otra con el 31%, esta Ultima fue la que el algoritmo asocié a las
empresas de alta tecnologia. El porcentaje de error en este caso fue sensiblemente
menor: un 27.4%.

Posteriormente, se decidié contrastar la clasificacién utilizando el algoritmo de las k-
medias y solicitando la creacién de dos grupos. El porcentaje de error en este caso
fue menor: un 22.1%. Ademids, este algoritmo nos da informacién sobre los
centroides, que pueden verse en este caso como prototipos que representan a las
empresas de cada grupo. La tabla 4 muestra la informacién de los dos grupos de
empresas obtenidos por el algoritmo. El cluster O fue vinculado por el algoritmo con
las empresas que no son de alta ni media-alta tecnologia, mientras que el cluster 1
representaba a esas empresas.

Tabla 4. Caracteristicas de los dos grupos de empresas generados por el algoritmo de
las k medias

Caracteristicas Cluster 0 Cluster 1
Nuamero total de empresas 1500 369
Porcentaje 80% 20%
Valor atributo ADBEM NO NO
Valor atributo APLIFN NO SI
Valor atributo DCT NO SI
Valor atributo ESFTEC1 0 DEOA1
Valor atributo GTID BAJO BAJO
Valor atributo IPNC NO INNOVA | NO INNOVA
Valor atributo IPR NO SI
Valor atributo PEIT NO NO
Clasificacion del grupo

RESULTADOS Y DISCUSION

A la vista de los resultados obtenidos por los diferentes algoritmos parece claro que
las empresas de sectores de alta o media-alta tecnologia destacan del resto en
aspectos relacionados con las actividades de I+D e innovacién. En general, tienen
niveles mas altos de gastos en I+D, mantienen una direcciéon o comité de tecnologia
o 1+D, aplican los incentivos fiscales para I+D e innovacién tecnoldgica, tienen un
mayor nivel de esfuerzo tecnolégico y en general son empresas que han obtenido
innovaciones de proceso en el ejercicio.

Como puede apreciarse, en las reglas de asociaciéon obtenidas, las reglas hacen
referencia a situaciones en las que los atributos relacionados con la innovacién toman
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valores bajos o no se aplican en las empresas de la muestra. Debe tenerse en cuenta,
que son pocas las empresas realmente innovadoras que estaban reflejadas en la
encuesta.

En general, las tasas de error al clasificar las empresas haciendo uso de los valores de
las variables relacionadas con el I+D son satisfactorias.

CONCLUSIONES

Este trabajo ha venido a demostrar cémo el uso de técnicas de mineria de datos
resulta util para tratar de descubrir asociaciones o relaciones ocultas en los datos. En
este caso se han usado para sistematizar el proceso de clasificacion de empresas de
alta y media-alta tecnologia, tratando de identificar rasgos o caracteristicas de estas
empresas que las puedan diferenciar de otras de sectores con una componente
tecnoldgica menor.

Los arboles de decisién generados son capaces de clasificar adecuadamente mas del
82% de las empresas de acuerdo a la catalogacion inicial en Espafia de los sectores
industriales de manufactura de alta y media-alta tecnologias segin la CNAE-2009.
Ademis es de destacar que para esa clasificacién hacen uso de un nimero muy
limitado de variables o indicadores.

Las reglas de asociacién obtenidas, en general, identifican relaciones presentes en
empresas en las que los indicadores relacionados con el I+D son bajos o nulos. En
ese sentido las técnicas de ¢/ustering han resultado mas utiles para identificar rasgos
discriminantes de las empresas de caracter mas tecnolégico. Al igual que los arboles
de decision, la clasificaciéon no supervisada o clustering también obtuvo buenos
resultados, con tasas de acierto en torno al 80% de las empresas de la muestra.

En definitiva, los analisis realizados han tratado de ofrecer informacién relevante
sobre los vinculos entre I+D e innovacién tecnolégica en la empresa, en el contexto
nacional espafiol. Ademas, permiten al empresario manufacturero y demas grupos de
interés contar con informacién adicional para realimentar el direccionamiento
estratégico y adecuar las estrategias de I+D e innovacién. Los resultados obtenidos
vienen a confirmar diferentes teorfas y proposiciones manifiestas en la literatura
especializada sobre los vinculos entre la I+D y la innovacién. El estudio se ha
realizado tomando como referencia una amplia muestra de empresas manufactureras
espafiolas; algunos resultados podrian extrapolarse a otros contextos geograficos,
pero en general setfa necesario obtener nuevos datos de empresas que operen en
otros mercados para poder generalizar las conclusiones.
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Reconocimiento automatico del habla basados en légica
difusa y algoritmos genéticos
Automatic speech recognition based on logic
tuzzy and genetic algorithms

MAXIMILIANO ASIS LOPEZ! Y ESMELIN NIQUIN ALAYO!

RESUMEN

La mayoria de las técnicas actuales sobre el reconocimiento automadtico de voz se
basan en la extraccion de caracteristicas precisas de la sefial de voz y la mayoria
utiliza calculos computacionales pesados, dando lugar a demasiada sensibilidad al
ruido y, como resultado, la necesidad de implementar complejos algoritmos de
deteccion y eliminacién de ruido, que compone un compromiso entre la rapidez y
exactitud del reconocimiento de voz.

En esta investigacién se explora un enfoque para el reconocimiento de voz humana
utilizando técnicas provenientes de la légica difusa que ignora el ruido en lugar de
detectar y eliminar, para conseguir un sistema de clasificacién de fonemas sobre
espectrogramas de voz. Los parametros éptimos para el motor de clasificacion, se
obtuvieron con algoritmos genéticos.

Palabras clave: reconocimiento automaitico de voz; extraccion de caracteristicas;
légica difusa; espectrograma de voz; algoritmos genéticos.

ABSTRACT

Most current techniques for automatic speech recognition ate based on the
extraction of precise characteristics of the speech signal and most use heavy
computations; leading to excessive sensitivity noise and as a result, the need to
implement complex detection algorithms and noise removal, composing a
compromise between the rapidity and accuracy of speech recognition.

In this research was explored an approach for recognizing human speech using
techniques from fuzzy logic ignores the noise instead to detect and remove, for a
classification system of phonemes on speech spectrograms. The optimal parameters
for classification engine, were obtained with genetic algorithms.

Keywords: automatic speech recognition; feature extraction; logic diffuse voice
spectrogram; genetic algorithms.
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Reconocimiento automatico del habla

INTRODUCCION

Reconocimiento Automatico del Habla (RAH) es un campo de la Inteligencia
Artificial pendiente de investigaciéon y desarrollo. A pesar de los multiples
tratamientos del problema que se han realizado, precisién y velocidad no se han
podido obtener simultineamente. Sigue existiendo una diferencia cualitativamente
importante entre los resultados obtenidos por medios informaticos y los obtenidos
por expertos humanos. En la literatura sobre el reconocimiento automatico de voz,
se ha estudiado diferentes modelos con origen en diferentes campos de la
investigacion: los Modelos Ocultos de Markov provenientes de la estadistica
(HMM)[1], las Redes Neuronales provenientes de la inteligencia artificial[2], el
Analisis de Componentes Principales de la matematica (ACP) [3], etc. El problema
comun de muchos enfoques de procesamiento del habla es la alta sensibilidad al
ruido del medio ambiente, y como consecuencia de esta problematica se genera la
necesidad de desarrollar algoritmos complejos que permitan la deteccion y retiro de
ruidos, que requieren una compensaciéon entre la velocidad y precision del
reconocimiento de voz. La busqueda de elevar la velocidad tiene como consecuencia
la reduccién de la precisién del reconocimiento; esto significa mantener un margen
de error no pequeflo.

Las técnicas de 16gica difusa han sido probadas con éxito en el analisis de imagenes
[4]. Sabemos que se pueden aplicar estas técnicas sobre el analisis de voz, porque el
espectrograma (representacion de un sonido) puede interpretarse como un tipo de
imagen.

Hay dos motivaciones para iniciar un enfoque de logica difusa para resolver el
problema de crear un reconocedor rapido y preciso: En primer lugar, como nosotros
los humanos [5], en lugar de detectar y eliminar el ruido, un sistema de
reconocimiento de voz puede simplemente ignorarlo y usar la inferencia difusa y
reconocimiento de patrones para obtener resultados solidos en la existencia de altos
niveles de ruido. En segundo lugar, como dice Zadeh [6], hemos experimentado que
mas calculos precisos en tareas cognitivas no necesariamente dan lugar a resultados
mas precisos y que, incluso, pueden dar lugar a més pobres respuestas y esto podria
ser debido a la naturaleza muy difusa de problemas cognitivos.

Con base en estas ideas, un enfoque de logica difusa para tareas cognitivas, como el
reconocimiento de voz patece set muy adecuado y hay muchas contribuciones al
reconocimiento de voz difusa. Pero en la mayorfa de estos enfoques, la l6gica difusa
es s6lo una ayuda que permite tomar decisiones de alto nivel, lo que hace que el paso
final de reconocimiento sélo se utiliza como un medio de integracién de datos de
diferentes fuentes, mientras que el sistema todavia funciona con parimetros
acusticos de la sefial de voz convencional [7],[8],[9].

Por lo tanto, a pesar de la existencia de numerosos reconocedores de voz citados que
utilizan la légica difusa en alguna parte de su toma de decisiones, no existe un
enfoque que se haya diseflado en base a un pensamiento difuso. Para tener un
reconocedor de voz con enfoque difuso, este trabajo presenta una aproximacién al
reconocimiento de fonemas que convierte el espectrograma de la sefial voz en una
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descripcion lingiifstica difusa y en las etapas de entrenamiento y reconocimiento
utiliza esta representacion en lugar de los datos acusticos precisos convencionales.
Para cllo, los diferentes fonemas se representan con términos lingiisticos y el
reconocimiento se realiza por un operador sencillo con funciones de bajo coste,
como maximo, minimo y promedio.

El reconocimiento de voz basado en el analisis del espectrograma de la sefial de voz,
se puede abordar mediante la teorfa de légica difusa y algoritmos genéticos. Esta
aproximacién es mas flexible frente a las técnicas mencionadas y permite abordar el
problema desde un punto de vista diferente con muy poco esfuerzo computacional.
Por tanto, este trabajo tiene por objetivo desarrollar un sistema informatico para el
reconocimiento automatico de voz usando logica difusa y algoritmos genéticos.

La tarea empieza con la conversién del espectograma de la sefial de voz en una
descripcién lingtiistica basada en colores y longitudes arbitrarios. Se usa estas
medidas difusas para la definicién de los fonemas, y con el algoritmo genético se
optimiza los parametros de definicién de cada fonema, para clasificar las muestras de
voz en grupos de fonemas correctos. El reconocimiento se realiza utilizando
razonamiento difuso y para realizar las pruebas se usa la base de datos Timit,
obtenida del Znguistic data consortinm (LDC).

MATERIALES Y METODOS
Légica Difusa

La légica difusa nace en 1965 a pattir de la publicacién del articulo "Fuzzy sets",
escrito por Lotfi Zadeh en la Universidad de California, en Berkeley, para la revista
“Information and Control”. En contraste con la légica convencional que utiliza
conceptos absolutos para referirse a la realidad, la 16gica difusa define los conceptos
en grados variables de pertenencia, siguiendo patrones de razonamiento similares a
los del pensamiento humano [10].

La légica difusa ha cobrado una fama grande por la variedad de sus aplicaciones, las
cuales van desde el control de complejos procesos industriales, hasta el disefio de
dispositivos de control de artefactos electronicos de wuso doméstico y
entretenimiento, asi como también en sistemas de diagnéstico [11]. La légica difusa
es esencialmente una logica multivaluada que es una extension de la logica clasica.
Esta ultima imponen a sus enunciados Gnicamente valores de falso o verdadero, sin
embargo gran parte del razonamiento humano no es tan determinista.

Lo difuso puede entenderse como la posibilidad de asignar mas valores de verdad a
los enunciados clasicos de falso y verdadero. El objetivo de todo sistema manejador
de una légica difusa es describir los grados de los enunciados de salida en términos
de los de entrada; algunos sistemas son capaces de refinar los grados de veracidad de
los enunciados de salida, conforme se refinan los de la entrada.

Uno de los objetivos de la Légica Difusa es proporcionar un soporte formal al
razonamiento en el lenguaje natural que se caracteriza por un razonamiento
aproximado que utiliza premisas imprecisas como instrumento para formular el
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conocimiento. La Loégica Difusa nacid, entonces, como la 1égica del Razonamiento
Aproximado, y en ese sentido, podia considerarse una extension de la Logica
Multivaluada.

Algotitmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AGs) son métodos adaptativos de optimizacién,
bisqueda y aprendizaje inspirados en los procesos de Evolucion Natural. Estos
algoritmos hacen evolucionar una poblacién de individuos sometiéndola a acciones
aleatorias. Los algoritmos genéticos presentan un esquema comun que presentamos a
continuacion [12]:

1. Generar Poblacion Inicial, es una funcién que se encarga de crear al azar la
primera poblacién del algoritmo con una cantidad fija de individuos todos distintos
entre si. Lo normal es crear una poblacién inicial con al menos el doble de individuos
que de posibles campos a mutar en cada individuo. Es una forma de conseguir
suficiente aleatoriedad y evitar el comportamiento de tipo random walk.

2. Evaluar Poblacién, trata de evaluar todos los individuos de una poblacién para que
cada uno adquiera un valor que lo identifique y diferencie del resto.

3. Funcién de seleccién, consiste en la eleccién de varios individuos de la poblacion
para reproducirlos y crear nuevos individuos hijos con parte del genoma de uno y
parte de otros. Existen diferentes tipos de selecciéon de entre los que destaca la
seleccion por torneo. Se escoge varios individuos rechazando aquellos que tengan un
menor valor de evaluacion.

4. Cruzar Poblacién, es la parte del algoritmo que se encarga de mezclar los genomas
de los individuos obtenidos con la funcién de seleccion para crear hijos.
Normalmente se ctea hijos hasta que la poblacién es dos veces la inicial.

5. Mutacién, es un cambio al azar que se produce en el genoma de los individuos
hijos obtenidos, para que tengan alguna diferencia propia respecto de los padres.

6. Reemplazo generacional, escoge de toda la poblacién un numero fijo de individuos
mas reducido. Para la reduccion también se suele tener en cuenta el valor de
evaluacioén que se le ha asignado a cada sujeto en el punto anterior.

7. Criterio de Parada, es la especificacion del momento en el que el algoritmo
genético termina ya sea porque ha llegado al umbral establecido, al tiempo o recursos
limites para la prueba, o bien ha sido terminado de forma manual por el experto.

Procedimiento de calculo para los espectogramas de una sefial de voz

El espectrograma, es una representacién visual de las diferentes frecuencias que
componen un intervalo de tiempo. Para cada instante representado en el eje
horizontal, existe una intensidad en cada uno de los valores del eje vertical. A
diferencia de la tipica sefial de representacion acustica, en la que sélo se aprecia la
amplitud de onda para cada periodo de tiempo, el espectrograma aporta informacién
referente a la frecuencia del sonido.
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A continuacién se describe un procedimiento para obtener los espectrogramas de
una sefial de voz en dos dimensiones. La figura 1 muestra el diagrama de bloques
para este procedimiento.

| Senal de voz |

| Pre-énfasis |

v

| Division en tramas |

| Ponderado por la ventana de Hamming |

| Rellenado con Ceros |
-
| Transformada Discreta de Fourier |

Obtencion de la magnitud del espectro
en frecuencia

| Espectograma Tridimencional |

v

| Obtencion del espectro de potencia |

| Logaritmo del espectro de potencia |

‘ Espectograma Bidimencional ‘

Figura 1 Procedimiento de calculo para los espectrogramas
RESULTADOS Y DISCUSION
Representacion linglifstica de un espectrograma

El espectrograma de sefial de voz es una imagen de dos dimensiones que presenta la
amplitud de cada frecuencia disponible en cada muestra de tiempo de la sefial de voz
determinada
El oido humano es capaz de reconocer con mas resolucion las sefiales de frecuencias
bajas que las altas. Por este motivo, es normal que el eje vertical del espectrograma se
estreche para obtener las frecuencias bajas con mas precision que las altas (el
espectrograma estrechado se observa en la figura 3). Un método estandar para llevar
a cabo este proceso es mediante la escala de Mel. Este proceso se conoce como
transformacion.

La aplicaciéon de esta funcién da como resultado el espectrograma con el eje
vertical rojo que se observa en la figura 2.
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Figura 2. Espectrograma a nivel de datos en el que se muestra la transformacién de
frecuencias en Hzs a frecuencias en Mels

Si se reajustan los valores del espectrograma para representarlo con frecuencias de 0
a 8000, se observa en la figura 3.

Figura 3 Espectrograma después del estrechamiento por la escala de Mel

Por otra parte, el ser humano no lee todo el espectrograma con total precision, se
centra en unas pocas frecuencias de entre 4 y 6 KHz. Tampoco necesita saber cual es
la amplitud exacta de una onda, ya que con saber si es alta o baja resulta suficiente.

Finalmente, no necesita conocer la duracién puntual de un sonido, sino su duracion
relativa (larga, corta, etc.). Por estos motivos, en lugar de realizar los procesos con
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todo el espectrograma completo, se hace con una reducida y difusa descripcion
lingtiistica obtenida del mismo. A este proceso de simplificar la informacion del
espectrograma lo denominaremos reduccion.

-
Etapa 1; Separacidn:
Ed afe vertical del
ExpeCiag o
e 25 banday
corn igual ancho.
||| columm de cada bandea
o5 asumida cama

b[oqna El10% de los
valores mds grandes de

Figura 4. Ejemplo del proceso de reduccion

Después de transformar el espectrograma de frecuencias a la escala Mel, se reduce el
¢je vertical del espectrograma en 25 bandas. Queremos conseguir un valor para cada
una de las bandas y, por tanto, 25 valores para cada muestra en el eje temporal del
espectrograma. El representante de cada banda se obtiene ordenando todos los
valores que la formaban y haciendo la media sélo de cierta cantidad de valores
maximos. Esta cantidad viene definida por una variable llamada MaxN, siendo N el
numero que indica el porcentaje de maximos que se va a tener en cuenta.

En esta investigacion se usa un Max10, y por tanto, se elige un 10% de los maximos.
Con esta media se consigue disminuir parte del ruido, ya que se obtiene una media
que parte de los valores mas altos en lugar de un tnico valor.

Véase el proceso en la imagen (figura 4) obtenida, junto a los espectrogramas
anteriores El espectrograma completo queda representado en la figura 5.

Aporte Santiaguino 8, 2015: 203-216 ISSN 2070-836X 209



Reconocimiento automatico del habla

Figura 5. Espectrograma después de la reduccion de datos

Cada fonema se divide en 25 bandas, igual que en cualquier grabacién de muestra
sobre la que se quiera hacer un reconocimiento (Un ejemplo de un espectrograma de
muestra es cl representado en la figura 5). La banda de un fonema guarda
informacién acerca de los posibles valores que puede y debe tener un cuadro de una
muestra en esa misma banda (siempre que el cuadro represente parte del fonema).
Esta informacién es el nombre de dos conjuntos difusos (las etiquetas lingtifsticas y
las funciones de pertenencia que definen estos conjuntos, el valor de la muestra tiene
que pertenecer en un alto grado a alguno de ellos).

En la figura 6 podemos ver un fragmento de la muestra y la representacién de un
fonema con las etiquetas que le corresponden en cada banda.

Para terminar de definir un fonema, se le tiene que asignar otra etiqueta lingUistica,
que determine, en qué conjunto difuso (muy corto, corto, medio, largo y muy largo)
s¢ obtiene una mayor pertenencia para un valor de longitud dado. Es lo que en la
figura 6 se denomina Longitud.
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= Banda 25: Negro o Azul
Tl Banda 24: Negre o Azul

_= Banda 4: Rojo o Magenta
= Banda 3: Azul o0 Magenta

_w Banda 2: Azul o Magenia

-+ Banda 1: Azul o Magenta

B e e e e = ===l 1=

Longitud: Media

Figura 6. Ejemplo de descripcién de un fonema. Cada banda es representada por los
dos colores mas prometedores. También se aprecia la etiqueta lingiifstica que
representa la longitud

Hay definidas trece funciones con sus cuatro puntos: inicial, primer maximo, ultimo
maximo y final. Las ocho primeras, hacen referencia a los conjuntos difusos que
definen cada banda del fonema. Se representan mediante una escala cromatica
compuesta por negro, azul, morado, rojo, amarillo, verde, cian y blanco. Las cinco
ultimas funciones representan valores de longitud, muy corto, corto, longitud media,
larga y muy larga. El punto inicial de cada funcién, muestra el valor desde el que un
clemento deja de tener pertenencia 0 a ese conjunto. Primer maximo y ultimo
maximo abarcan todo un intervalo en el que la pertenencia es 1. Por dltimo, al final
vuelve a mostrar el punto desde el que la pertenencia vuelve a ser 0. En cualquier
caso, si coinciden iniciales o finales con primer maximo o dltimo maximo, se toma
como bueno el valor de pertenencia de los maximos, es decir, 1.

Los puntos inicial, primer maximo, ultimo maximo y final se mueven en un rango
[0,0.99] para las funciones etiquetadas con el nombre de colores, y en el rango [0,99]
para las funciones etiquetadas con el nombre de longitudes. Los valores deben estar
ordenados de forma que: inicial _ primer< maximo_ultimo< mdximo_ final.

Véase la figura 7. En la que estan representadas todas las funciones de pertenencia.
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Inicial PrimerMax UltimoMax Final
Negro 0 0 0.05 0.35
Azul o 0.05 0.22 0.5
Morado o 0.23 0.35 0.63
rojo 0.05 0.36 0.5 0.8
Amarillo 0.23 0.51 0.63 0.93
Verde 0.36 0.63 0.8 0.99
Cian 0.51 0.81 0.93 0.99
Blanco 0.63 0.4 0.99 0.99
Muy corto 2 2 3 5
Corto 2 Z 6 10
Media 2 6 12 17
Larga 8 12 20 30
Muy larga 12 18 69 99

Figura 7. Representacion de las funciones de pertenencia para cada una de las
etiquetas lingtisticas

Con el algoritmo genético, los valores que representan las funciones maximas y
minimas se irdn ajustando automaticamente, ya que la definicion de todas las
funciones forma parte del genoma de un individuo, y por tanto, puede sufrir
mutaciones.

Reconocimiento del habla

Llamamos reconocimiento por bloques al proceso que se lleva a cabo cuando, para
intentar reconocer unos fonemas sobre una muestra, sabemos entre qué momentos
(uno de inicio y otro de fin) se pueden encontrar estos fonemas. Toda la informacion
que se encuentra entre cada inicio y fin de la muestra se considera un bloque. En la
figura 8 se observa algunos ejemplos de dénde empieza y donde acaba alguno de los
bloques que tienen la informacién de un fonema.
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Fonemas

11217 5761 115 123 168 173181

Figura 8. Ejemplo de bloques, con sus limites de inicio y fin conocidos, que
contienen la informacién correspondiente a un fonema

El proceso comienza con la delimitaciéon de cada fonema dentro de la grabacién (o
dicho de otra forma, hay que definir cada bloque manualmente como se observa en
la figura 8, porque conocemos el ejemplo y los fonemas que lo componen). Con la
informacién entre esos intervalos de tiempo, se realiza una comparacién con la
definicién lingtiistica de nuestros fonemas representados.

El resultado que se obtiene al final es una lista con todos los fonemas existentes y un
valor de coincidencia por cada uno. Este valor se mueve en un rango de cero a cien,
e indica la probabilidad con la que cada fonema encaja en ese bloque.

Al ordenar esta lista de mayor a menor, siempre estaran en las primeras posiciones
los fonemas con mejor valor de coincidencia. Cuando se ha cogido el primero en
cada uno de los bloques, termina el reconocimiento.

A lo largo del documento sélo se ha podido trabajar con una muestra de la base de
datos Timit (LDC93S1.wav; She had her dark suit in greasy wash water all year). Ha
resultado un problema ya que nos ha obligado a centrarnos principalmente en
pruebas de eficiencia de los métodos (tiempo y memoria). Como el reconocimiento
es un proceso sencillo y breve, no se podia realizar las pruebas sobre €l, teniendo que
hacetlas en el proceso de entrenamiento.

Mediante la mejor definicién de los fonemas que se ha encontrado en cada una de las
pruebas, se realiza un reconocimiento de esos fonemas sobre la muestra en la que se
ha entrenado. Ademids, se anota los fonemas encontrados en cada bloque de la
muestra con su porcentaje de similitud.
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Fonemas de la muestra
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Figura 9. Prueba 1 con 40 individuos

Fonemas de la muestra
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Figura 10. Prueba 2 con 40 individuos

Fonemas ce la muestra
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Figura 11. Prueba 3 con 40 individuos

Haciendo una comparacién entre los enfoques de modelos ocultos de Matkov y
l6gica difusa desarrollada en este trabajo tenemos:

En el enfoque desarrollado se ha probado en una base de datos de voz estandar
TIMIT y se compara con el sistema de reconocimiento de modelo oculto de Markov
con caracteristicas

MFCC como un enfoque de reconocimiento de voz ampliamente utilizado.

Enfoque Difuso | Enfoque HMM
Respuesta correctas en la primera posicion B3% :":2.28%.
Respuesta correctas en la tercera posicion 95% 79.60%
Resg:ue.\'m correctas en la sexta pr_';;sicién 98 % 86,98 % .

CONCLUSIONES

El campo de reconocimiento de voz se encuentra sometido a un intenso desarrollo,
dada la activa busqueda de nuevas pero sobre todo mejores soluciones a cada uno de
los multiples subproblemas que el reconocer/comprender los elementos del lenguaje
humano implica. Atn con los enormes avances recientes y la creciente cantidad de

214 Aporte Santiaguino 8, 2015: 203-216 ISSN 2070-836X



Maximiliano Asfs y Esmelin Niquin

especialistas en el 4rea, los principales problemas asociados al reconocimiento de voz
permanecen abiertos.

A pesar de la existencia de varios métodos para el reconocimiento del habla, el
problema sigue aun abierto sin ningin algoritmo que sea rapido y lo suficientemente
preciso para ser una respucsta definitiva para el reconocimiento de la voz humana en
aplicaciones industriales y comerciales. Para tener un sistema rapido y preciso de
reconocedor de voz, este trabajo presenta un modelado difuso de la sefial de voz en
representacion de espectrograma con términos lingtiisticos.

La principal diferencia con los enfoques anteriores no difusos es que ignorar los
detalles que hacen que el reconocimiento sea lento y sensible a pequefias
perturbaciones o ruido. Y el principal diferencia con otros modelos difusos
existentes estd en el hecho de que este modelo no utiliza caracteristicas acusticas
convencionales de voz seflal y estd totalmente basado en pensamiento difuso,
utilizando las nuevas caracteristicas de la sefial de voz que se definen por términos de
lingtifstica, tanto como una forma de que un ser humano puede leer y traducir un
discurso espectrograma de voz en clases de fonemas.

El método ha sido probado en una base de datos estandar para un solo hablante. Los
resultados de la comparacién con un enfoque ampliamente utilizado (Modelo de
Markov oculto con MFCC conjunto de caracteristicas) son también presentados,
mientras que el método propuesto es mucho mas simple y utiliza mucho menos
costo computacional, ha ganado importantes y mejores resultados en el tratamiento
de ruido y reconocimiento en entornos ruidosos del medio ambiente.

La definiciéon éptima de los fonemas se obtiene utilizando los algoritmos genéticos,
la tarea de clasificacion es muy rapida debido a muy poco necesarios calculos. El
algoritmo es probado en la base de datos TIMIT para muestras de un solo locutor y
ha dado lugar a alrededor del 85% primero correcta respuestas y 95% tercio los
cofrectos.

REFERENCIAS

1. B. Babaali, H. Sameti. 2004. “The shatif speaker-independent large vocabulary
speech recognition system”. In: Proceedings of the 2nd Workshop on Information
Technology and Its Disciplines, Kish Island. Iran.

2. MR. Berthold. 1994. “A time delay radial basis function network for phoneme
recognition”. In: Proceedings of the IEEE International Conference on Neural
Networks, vol. 7, Orlando. pp. 4470-4473.

3. O.W. Kwona, T.W. Lee. 2004. “Phoneme recognition using ICA-based feature
extraction and transformation”. Signal Process. 84 (6) 1005-1019.

4. Espinola Gonzales, Jesus; Asfs Lopez, Maximiliano y Rodriguez Sabino, Vladimir.
2011. “Sistema de visién artificial para la deteccion de somnolencia de conductores,
basado en el comportamiento ocular”. Aporte Santiaguino, jul.2011, vol.4, no.2,
p-145-151. ISSN 2070-836X.

5. H.L. Dreyfus. 1972. “What computers still can’t do”. In: A Critique of Artificial
Reason, MIT Press.

Aporte Santiaguino 8, 2015: 203-216 ISSN 2070-836X 215



Reconocimiento automatico del habla

6. L.A. Zadeh. 2002. “From computing with numbers, to computing with words, a
new paradigm”. Int. J. Appl. Math. 12 (3), 307-324.

7. P.A. Nava. 1998. “Neuro-fuzzy system for speech recognition". In: Proceedings of
the International Congress on Electronics and Electrical Engineering, vol. 20,
Chihuahua. pp. 503-507.

8. P. Mills, J. Bowls. 1996. “Fuzzy logic enhanced symmetric dynamic programming
for speech recognition”. In: Proceedings of the 5th IEEE International Conference
on Fuzzy Systems.

9. S. Chang, S. Greenberg. 2003. “Application of fuzzy-integration-based
multipleinformation aggregation in automatic speech recognition", in: Proceedings of
the IEEE Conference on Fuzzy Information Processing, Beijing.

10. L. X\Wang. 1994. Adaptive Fuzzy Systems and Control. Englewood Clitfs NJ:
Prentice-Hall.

11. Passino, Kevin; Yurkovich, Stephen. 1989. Fuggy control. Edit. Addison Wesley,
1997.

12. Goldbetrg, D. “Genetic Algorithms”. In Search, Optimization, and Machine
Learning. Addison-Wesley.

Correspondencia

Maximiliano Asis Lopez

maxasis@hotmail.com

216 Aporte Santiaguino 8, 2015: 203-216 ISSN 2070-836X



Aporte Santiaguino 8, 2015: 217-227
ISSN 2070-836X

Optimizar el diagndstico médico en un hospital mediante un
sistema experto usando una base de conocimientos

EDWARD ALEXANDER RIOS CHAVEZ! Y HUGO FROILAN VEGA HUERTA!

RESUMEN

En el presente proyecto hablaremos sobre los malos diagnésticos por patte de los
médicos inexpertos y de cémo poder aliviarles un poco la carga de la falta de
experiencia médica que tienen al momento de brindar un diagnéstico médico,
mediante una herramienta informadtica.

Palabras clave: sistema experto; base de conocimiento; shell; optimizaciéon de
procesos.

ABSTRACT

This project we will talk about misdiagnosis by inexperienced doctors and how to
alleviate them a little the burden of lack of medical experience they have when
providing medical diagnosis using a computer tool.

Keywords: expert system; knowledge base; shell; process optimization.
INTRODUCCION

En vista de que los hospitales no cuentan con las herramientas ni los recursos
necesarios para brindar al paciente un buen diagnéstico, nos damos cuenta que
estamos frente a un problema serio; entonces es necesario brindar los recursos
necesarios a los médicos para que puedan mejorar la calidad de atencién a los
pacientes.

MATERIALES Y METODOS

El problema es que el ratio de malos diagnésticos por parte de los médicos
inexpertos supera el 25% en el pais. (Variable: Malos Diagndsticos por parte de los
médicos inexpertos, Valor: 25%).

Por una parte estin los malos diagnésticos que se puede dar de forma casual,
recordando una frase “Errar es humano”. Esta frase debe ser cogida con pinzas, ya
que en el ambito médico un error puede ser fatal, pero que merece ser contemplada
desde un punto de vista global.

Es asi que dia a dfa y durante las 24 horas del dia se van produciendo en nuestro pais,
se van dando buenos diagnésticos y también a su vez diagnésticos erréneos que
pueden ser fatales para los pacientes.
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En las consultas médicas se toma decisiones que conllevan una enorme
responsabilidad y que afectan a una esfera tan importante de la persona como es su
salud, su integridad fisica y en dltimo término su vida.

Por otra parte estan los malos diagnésticos que se puede dar de forma premeditada.
Que los médicos brinden este tipo de diagndsticos se puede deber a muchos factores
como por ejemplo:

Cada médico de los hospitales debe atender a 15 pacientes al dia, pero recibe mas de
50 pacientes; esto incrementa la carga laboral de los médicos y a su vez conlleva a
que el médico en su afan de poder atender a mas pacientes tenga que reducir el
tiempo que le lleva diagnosticar a cada paciente que recibe.

De acuerdo a las normas de prestaciones médicas del Ministerio de Salud (Minsa), los
médicos deben abocarse cuatro horas a las atenciones médicas y dos administrativas;
sin embargo, la ausencia de personal obliga a dedicar la jornada entera a las citas.

A todo esto se suma que la gran mayorfa de doctores no respeta los 20 minutos
establecidos por el “MINSA” que deberfa durar una cita médica; los doctores
deberfan analizar todas las sintomatologias del paciente y a su vez proceder al
“interrogatorio médico”.

El objetivo general es mejorar el diagnéstico por parte de los médicos y se lograra
brindandoles una herramienta en la cual se podran apoyar de tal forma que se pueda

optimizar el diagnéstico médico.
Los objetivos especificos fueron:

e Mecjorar el conocimiento de los médicos inexpertos.

e Mcjora del diagnéstico médico en un 50%.

e Cumplir con el iempo adecuado de una consulta médica.

¢ Son 20 minutos establecidos por el “MINSA” que deberia durar una cita
médica; los doctores deberfan analizar todas las sintomatologias del paciente y
a su vez proceder al “interrogatorio médico”.

e Obtencién de recursos para la atencién de los pacientes.

e Ayudar a los médicos novatos a adquirir conocimientos que muchas veces
solo se gana con la experiencia.

Sistemas Expertos
Segun indica Nebendahl, [88], los sistemas expertos son programas que de alguna
forma llegan a representar el comportamiento de algin humano experto en alguna

materia a la hora de resolver algin problema en especial. En forma general, los
humanos expertos se basan en su expetiencia para poder resolver los problemas que
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se les presenten en algun momento. Los sistemas expertos permiten contemplar el
conocimiento de hechos y soluciones de problemas de tal forma que toda esa
informacién sea procesada mediante algin tipo de aplicacion.

La idea es que las experiencias vividas por los expertos humanos se vean reflejadas
en los sistemas expertos.

Pero también hay que tener en cuenta que este tipo de sistemas tratan de programas
que no tienen nada de humano, es decir, basicamente almacenaran el conocimiento
en forma de hechos, reglas y a su vez buscar respuestas dentro de todos estos
conocimientos casi inteligentes. Si lo vemos desde este punto de vista el sistema
experto llega a superar al cerebro humano en cuanto a cantidad de memoria,
velocidad de procesamiento y velocidad de busqueda se refiere. Pero también hay
aspectos que siguen y seguiran siendo propiamente del humano, como por ejemplo:
la creatividad, la originalidad y la consciencia de responsabilidad.

Los sistemas expertos no han de ser vistos como sistemas aislados. En un futuro se
integraran probablemente en un entorno de procesamiento de datos ya existente y se
utilizaran los datos o los resultados de otros programas. A veces, un sistema experto
cubre sélo una parte pequefia, aunque decisiva, de una aplicacién “clasica” mayor.

Ingeniero del

(ovmnmuonlh

N Sistema Experto

Experto

Figura 1. Relacion entre los grupos que intervienen en el desarrollo
Fuente Giarratano Riley, 1998.

Componentes de un Sistema Experto

Segin indica Betanzos, [4], una caracteristica de los sistemas expertos es la
separaciéon entte conocimientos, es decir reglas, hechos por un lado y su
procesamiento por el otro. A ello se aflade una interfaz de usuario y un componente
explicativo.

Muchas veces dependiendo de la aplicacién concreta, los componentes descritos
pueden estar estructurados de forma muy variada.

LLos componentes de un sistema experto:

- La base de conocimientos de un sistema experto contiene el conocimiento de los
hechos y de las experiencias de los expertos en un dominio determinado.

- El mecanismo de inferencia puede simular la estrategia de solucién de un experto.

- El componente explicativo aclara al usuario la estrategia de solucién encontrada y el
porqué de las decisiones tomadas.

- La interfaz de usuatio sirve para que este puede realizar una consulta en un lenguaje
lo mas natural posible.
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- El componente de adquisicién ofrece ayuda a la estructuracién e implementacion
del conocimiento en la base de conocimientos.

Componente de {

didlogo Componente
de
+ > adgquisicion [+
Interfese % conocimientos
Encargado de usuario
del desarrollo para el |
(ingeniero del | | T T 7 7|
:ozsgen::;\\o Desarrollo * Componentss
———————— Base de
explicativos conocimientos
4 P
Interfase
de usuario
para la Componen‘le
consulta de resolucién
Usuario > de problemas (49
(mecanismos
de valoracién)

Figura 2. Componentes de un Sistema Experto
Fuente Alonso Betanzos, 2004

Base de conocimiento

Segun indica Hodson, [94] el conocimiento de los sistemas expertos puede obtenerse
por experiencia o consulta de los conocimientos que suelen estar disponibles en
libros, revistas y con personas capacitadas.

Para tener en claro lo que es la base del conocimiento también debemos tener en
cuenta que es el “Dominio del conocimiento” del experto humano. Al conocimiento
del especialista para resolver problemas especificos se le llama “Dominio del
conocimiento”.

Poniendo un ejemplo, un sistema experto médico, diseflado para diagnosticar
enfermedades infecciosas debe tener una gran cantidad de conocimiento acerca de
los sintomas causados por este tipo de enfermedades. En este caso, el dominio del
conocimiento es la medicina y consta del conocimiento de enfermedades, sus
sintomas y tratamientos.

El dominio del conocimiento estd completamente incluido dentro del dominio del
problema. La porcién exterior al dominio del conocimiento simboliza un area en que
no existe conocimiento acerca de todos los problemas.

La base de conocimiento contiene todos los hechos, las reglas y los procedimientos
del dominio de la aplicaciéon que son importantes para la soluciéon del problema.
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'Doz.hi'_niq,d_e[u, :
problema

Figura 3. Un probable problema y su relacion con el dominio del conocimiento
Fuente William Hodson, 1994

1)
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Segun indica Shmiel, [91],
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usar un Shell con varias e o et

bases de conocimientos. Los problemas que pueden solucionarse son sistemas
expertos, son demasiado distintos entre si. Es por esto que hace falta realizar
adaptaciones especificas para cada proyecto. No es el Shell el que marca la forma de
procesar el conocimiento basindose en sus posibilidades técnicas, sino el experto
que decide como y en qué secuencia se procesa el conocimiento. El sistema experto
debe adaptarse al comportamiento del experto y no a la inversa. El experto ha de
poder reconocer su forma habitual de trabajo. A menudo resulta ser también el
usuario del sistema experto. El experto humano no es sustituido, sino sélo apoyado
en parte de su trabajo diario por la experiencia acumulada en la base de
conocimientos. Es el especialista que extrae el conocimiento mediante preguntas, lo
estructura y lo convierte en formas de representacion del conocimiento
interpretables por un software. Elige los medios auxiliares necesarios para su
actividad, sean métodos, hardware, lenguajes o shells. También es el responsable de
la correcta utilizacién del sistema experto y de la primera formacién del usuario final.
Los componentes de un Shell solo pueden modificarse y ampliarse bajo ciertas
condiciones. La forma de representacién del conocimiento en un Shell esta hecha a
medida para determinadas aplicaciones. Con frecuencia solo puede cubrirse una
parte del conocimiento del experto con el Shell elegido. El Shell de un sistema
experto no solo contiene el mecanismo de valoracion, sino también herramientas
para el mantenimiento de la base de conocimientos, es decir estructura, verificacion,
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modificacién, etc. Todos estos componentes estin caracterizados por los
formalismos de representacion del conocimiento en que se basa el sistema experto.

Base de datos

Mecanismo de inferencia

Heconocimiento Accion
Conjunto de conflicto evalia las reglas
de reglas posibles elegidas

Figura 4. El mecanismo de inferencia interactuando con el Shell
Fuente José Schmiel, 1991

Modelo del Sistema
Casos de Uso del Negocio (CUN)

Figura 5. Diagrama de Casos de Uso del Negocio

Diagrama de Paquetes

Seguridad
7 N
Registro Gestion Atencion

Figura 6. Diagrama de Paquetes
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Diagrama de Casos de Uso del Sistema
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Figura 8. Diagrama de Clases

Aporte Santiaguino 8, 2015: 217-227 ISSN 2070-836X 223



Optimizar el diagnéstico médico de un hospital

Diagrama de Secuencia
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I
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Dewuelve Pre-Diagnostico

Muestra Pre-Diagnostico

Figura 10. Diagrama de Secuencia “Emitir Pre — Diagnéstico”
Prototipos
Parte Movil

> Consultorios

Figura 11. Prototipo “Consultorios”
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> Lista de Pacientes

AGREGAR PACIENTE

Nombres:

Apellidos:

Edad:
Sexo. @ Masculing Femening

Aceptar Cancelar

Figura 12. Prototipo “Lista de Pacientes”

11 Perez, Rodrigo Encola
O, W

Figura 13. Prototipo “Lista de Pacientes en Cola”
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Parte Web
T T —
Figura 14. Prototipo “Emitir Pre - Diagndstico”
RESULTADOS Y DISCUSION

Se logré obtener como principal resultado, la exitosa implementacién de un sistema
web, asi como también la parte mévil, en un programa “piloto”. Ademas se logrd
hacer seguimiento a todos los procesos involucrados en este programa “piloto”.

CONCLUSIONES

Esta herramienta fue de gran ayuda  sobre todo a los médicos novatos, ya que el
sistema les brindé esa experiencia con la que atn no cuentan.

El sistema logré brindar al paciente una mejor calidad de atencién.

Los médicos mejorarian sus diagnésticos en  un 35%.

Los médicos lograron realizar un analisis mas exhaustivo de las dolencias del
paciente, ya que el sistema ahorré varios minutos y mostré informacion que por lo

general él siempre pide.

Se podria reducir en un 35% los costos por los tratamientos erréneos de los
pacientes.

El sistema podtia ser facilmente integrado con otros sistemas que puedan ayudar a
realizar los objetivos previamente planteados.
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