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Resumen

Este documento busca, mediante el uso de una serie de caracteristicas de
la senal de la voz, estudiar el rendimiento de la parte compleja de la senal a
la hora de clasificar las voces en reales o generadas. Un primer documento co-
rrespondiente al Trabajo Fin de Grado de Matemadticas recogia los fundamentos
tedrico-matematicos tras el proyecto y la investigacién presentes, mientras que
con este, se presenta el enfoque técnico que permite la realizacién del mismo,
analizando el proceso software que se ha llevado a cabo y profundizando en la
investigacion al anadir el estudio de nuevas caracteristicas y el uso de un nuevo
modelo.

Palabras clave:

= Python

» Ciberseguridad

= Deepfakes de voz

» Caracteristicas de la voz
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Abstract

This paper aims, by using a number of speech signal features, to study the
performance of the complex part of the speech signal in classifying voices into real
or generated voices. A first document corresponding to the Final Degree Project
of Mathematics collected the theoretical-mathematical foundations behind the
project and the research present, while this one presents the technical approach
that allows the realisation of the same, analysing the software process that has
been carried out and deepening the research by adding the study of new features
and the use of a new model.
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Cybersecurity
Deepfakes
Voice features
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Introduccion

1.1. Contexto y alcance

Cuando se habla de deepfakes se habla de un grupo de algoritmos que permiten
generar nuevo contenido multimedia con el fin de alterar aquellos contenidos
reales y veridicos. Tanto la generaciéon de videos como la generacion de voces
puede resultar atractiva para fines de entretenimiento. Hace unos anos se hizo
completamente viral un anuncio de la compania Cruzcampo, en el cual revivian
por unos segundos a la famosa Lola Flores. Es muy llamativo e interesante tener
al alcance de la mano el generar algo asi y son una realidad presente en las
vidas de toda la poblacién desde hace anos, tanto los llamados éticos que son
generados por aquellas personas que desean hacer un beneficio para la sociedad,
como desde luego aquellos daninos desarrollados por malefactores que buscan
estafar y conseguir beneficios al enganar a otras personas.

Esto genera graves problemas a muchos niveles: primero, desconfianza en la
informacion que recibimos, pues antes una imagen, un video o un audio eran
medios fiables de transmision de la informacién, pero bajo estas nuevas circuns-
tancias se ve alterada la integridad de la informacién y no aportan una certeza
completa de que lo que se ve, o se oye, realmente haya tenido lugar. También
surgen problemas éticos e incluso legales, pues se pueden utilizar estos medios
para atacar a las victimas situdandolas en unos hechos en los que no estuvieron o
haciéndoles hacer cosas que no hicieron. ;Cémo va a utilizar la policia un video

de internet para identificar a un sospechoso cuando estos medios dejan de ser
fiables?



1.2. Estado del arte

Hasta ahora, en cualquier situacion social, los seres humanos utilizan la voz
como método para reconocer a los demas de manera incuestionable. El reconoci-
miento de voz también se utiliza para la autenticacién biométrica, por lo que la
conversion de voz podria utilizarse de forma poco ética para violar la privacidad
y la seguridad. En este caso, se habilitan las posibilidades de tergiversacion y
usurpaciéon de identidad, lo que exige soluciones inmediatas desde la literatura
cientifica.

1.2. Estado del arte

El primer ejemplo famoso de contenido multimedia manipulado data del ano
1860 y consistiéo en una imagen de un politico a quien le pusieron el rostro de
Abraham Lincoln [1], realizado evidentemente mediante técnicas manuales. Esto
demuestra que los deepfakes no son una consecuencia intrinseca de la evolucién
de la tecnologia y que la creatividad y las ideas del ser humano trascienden las
generaciones. Con la evolucion de las tecnologias, la creacién de los teléfonos
moviles y portatiles y la presencia continua de estos, el entorno se vuelve mucho
mas digital con un crecimiento exponencial de contenidos multimedia digitales al
acceso de todos. Sumado a esto, se presenta un desarrollo del campo de Machine
Learning y los algoritmos que pueden modificar, o generar, contenidos multime-
dia de forma que al ser humano se le presentan nuevos entornos y medios para
poner en practica sus ideas independientemente de que tengan un fin nocivo o
beneficioso, pues la tecnologia es simplemente una herramienta més.

Ya en 1997 se presenté un proyecto académico llamado Video Rewrite Pro-
gram [2] orientado a trabajar con el doblaje de las peliculas para reanimar los
movimientos faciales de un video existente al cambiarle la pista de audio a una
nueva, de forma que automaticamente se consiguiera un mayor realismo al visua-
lizar la pelicula en los diferentes idiomas.

Poco después, en 2001 [3], se pudo ver una de las primeras veces que toméd
presencia el clonado audiovisual, pues se presenta esta técnica con el fin aparen-
temente inocuo de replicar a un actor que habia fallecido y poder terminar asi
la produccién de la pelicula, igual que se podria utilizar en situaciones en los
que el actor no se encuentre en condiciones de terminarla por otros motivos. En
cualquier caso, con esto se empezaban a plantear los primeros dilemas morales en
relacion a la inmortalidad digital, la esencia de una persona y el consentimiento
o voluntad péstuma de la misma [4]. De alguna, forma esto permite “revivir’ a
la gente, al menos y hasta ahora, de forma digital y por un periodo concreto,
pero se hace bajo unas circunstancias en las que la persona fallecida no tiene
evidentemente control sobre su imagen pues se impone su rostro, su voz y gestos
sobre un guién o un video determinado por los creadores de dicho video. Han
pasado mas de dos décadas y este dilema fundamental es algo que no sélo no se
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ha resuelto, sino que se ha llegado a incrementar con el auge de las aplicaciones
de Inteligencia Artificial que convierten las fotografias a videos y traen de nuevo
a la vida a familiares queridos [5].

Cuéando fue el punto clave en el que se hicieron famosos los deepfakes es algo
que varia dependiendo de las fuentes que se consulten, pero algo que hay en
comun es que la fecha ronda los anos comprendidos en el segundo lustro de 2010.
Evidentemente, este desacuerdo en las fechas se debe a que depende de qué se
considere como fama o viralidad, ja qué grupos debe alcanzar o qué personas
deben conocerlo?

El primer deepfake, como se conoce en la actualidad, se encontré en un foro
de Reddit en 2017 y consistié en una serie de videos de contenido pornografico
a los que se les habia impuesto los rostros de actrices famosas [6]. Poco después
y en linea con este suceso, publicaron la aplicacion deepNude que facilitaba la
generacién de desnudos falsos a raiz de una foto [7]. Estos acontecimientos ya hi-
cieron bastante viral todo el mundo de los deepfakes, pero evidentemente era algo
que principalmente conocian aquellos usuarios de foros y de contenido explicito,
por lo que aun eran técnicas que pasaban desapercibidas para el puiblico general.

En abril de 2018, se hizo famosa la aplicacién FakeApp debido a que Buzzfeed
la utilizé para sustituir en un nimero humoristico la cara y la voz del comico
Jordan Peele por la del presidente estadounidense Barack Obamalg], lo cual le-
vanto revuelo debido al realismo conseguido con la aplicaciéon habiendo sélo hecho
uso de unos minutos de discurso original para extraer las caracteristicas de estilo.
Ahora se habian utilizado los deepfakes en la television, por lo que ahora casi cual-
quiera podia conocer de la existencia de los mismos y tal vez deba considerarse
este como el punto clave en la expansién de los deepfakes.

Desde entonces los deepfakes no han dejado de aparecer, haciéndose espe-
cialmente virales cuando implicaban a politicos. En mayo de 2019, se edité se-
lectivamente un video de la presidenta de Estados Unidos, Nancy Pelosi, para
que pareciera que arrastraba las palabras y que estaba borracha o confusa [9].
El video se compartié en Facebook y recibié mas de 2,2 millones de visitas en
48 horas. En la actualidad, las aplicaciones y el software que genera deepfakes
es completamente accesible incluso para personas sin formacién alguna en estos
campos, consiguiendo generar este contenido falso en apenas segundos. A medida
que la tecnologia se vuelve més accesible, los problemas que ya estaban previa-
mente presentes pero de forma aislada, se incrementan a una granularidad incluso
menor, llegando a afectar de formas horribles la vida de las personas, siendo cada
vez mas comunes los casos de pornografia no consentida tanto a famosos, como
a ciudadanos cualesquiera e incluso a ninos [10].

Surge entonces y de forma inmediata la necesidad de legislar para, de algu-
na forma, intentar que el impacto de los perjuicios de esta tecnologia sean los
menores posibles. Las primeras legislaciones especificas estan, sin embargo, en-
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focadas principalmente al campo politico y se encuentran sobre el ano 2019 en
China, algunos estados de Estados Unidos [11] y, a partir de 2020, en Europa. Sin
embargo, y dada la urgencia que se presentaba, muchos delitos de deepfakes se
regulan mediante legislacion previa que abarca ciberdelitos més genéricos sobre
contenidos en linea nocivos e ilegales, sin necesidad de esperar a que surja nueva
legislacién especifica [12].

Es destacable que coloquialmente tengan una mayor presencia o viralidad
aquellos deepfakes que implican un medio visual, ya sean imagenes o videos. Sin
embargo, eso no quiere decir que a un nivel de investigacién haya una exclusiva
prioridad de los mismos, pues tal y como en este proyecto se tratan, los deepfakes
de audio también son muy relevantes y tienen presencia tanto en la investigacion
cientifica beneficiosa como en aquellos avances que hacen agentes malintenciona-
dos.

En dicho dmbito, en el ano 2017, Google presenté Tacotron [13], un modelo
de sintesis del habla de tecnologia Text-To-Speech (TTS) que fue evolucionando
con las investigaciones, consiguiendo que al poco se introdujeron en el modelo
la prosodia (para que el modelo aprendiera una correcta pronunciacién de los
discursos y palabras), la entonacién, el control del estilo e incluso la sintetizacion
de discursos con varios interlocutores. Desde entonces los modelos no han dejado
de perfeccionarse y por ello también se investiga en el ambito de la deteccion de
estos deepfakes.

Cinco anos después, en 2022, Lim, Chae y Lee [14] propusieron la detec-
cion de los deepfakes de audio mediante modelos convolucionales y temporales.
Detectaron que los espectrogramas resultantes del deepfake solian tener menos
irregularidades y eran algo mas planos y menos aleatorios que uno extraido de
una voz real, aunque se penso que esto se podia deber a una falta de variedad de
acentos en la base de datos que se utilizé para entrenar el modelo y no tanto en la
capacidad del modelo para generar las voces. En cualquier caso, con este tipo de
modelos de redes convolucionales (CNNs) y los temporales (LSTM) se consiguid
una fiabilidad de entre un 97-99% a la hora de detectar los deepfakes de voz, a
costa del gran coste computacional que tienen estos modelos y considerando que
es una deteccién que no se hace a tiempo real.

En el reto ASVspoof 2019 [15], las redes neuronales convolucionales consi-
guieron el menor error, un 4.04 %, que luego incluso se redujo a un 1.26 %. El
problema se ha estado analizando de formas similares, Mcuba et al. [16] tra-
bajaron con imagenes y con sus correspondientes espectrogramas, cronogramas,
espectrogramas MEL y los coeficientes MEL (MFCC), de forma que obtuvo un
modelo de una red convolucional VGG-16 con una precision de deteccién del
85.91 %. La problemética actual existente es que los nuevos estudios comienzan
a tener tasas de acierto mucho menores, rondando el 40-60 % de precisién, de
forma que se presupone que debido al auge de los deepfakes y a la rapida evolu-
cién positiva que estd sufriendo todo el campo de la generaciéon, cada vez es mas
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compleja su deteccion.

Partiendo de esto y con la nueva dificultad que se ha presentado para la
deteccion de voces falsas, en este proyecto se replantea la forma de trabajarlo, con
la esperanza de que un nuevo enfoque sobre el problema aporte alguna mejora.
Siempre se han trabajado con la totalidad de la senal, pero sabiendo que lo
que hay tras toda esta tecnologia son matematicas y que al inicio del flujo de
transformacion de la senal se encuentra en el espacio complejo, surge la posibilidad
de separar ambas partes real y compleja de la senal y estudiarlas por separado.
Quiza el modelo sea capaz de generar voces que en su totalidad se asemejan
completamente a las reales, pero al separar sus partes en el espacio complejo, no
se sabe con certeza si se comportara igual o surgiran diferencias respecto a una
voz real.

Es por ello que en este proyecto se trabajara con esta separacion de las partes
real y complejas de la senal de audio en distintos aspectos.

1.3. Estructura del documento
El documento se compone de las siguientes partes:

= Capitulo de objetivos
Permite presentar los objetivos del documento y el proyecto.

= Dataset de voces
Esta seccién se encarga de recoger la informacion referente a HABLA, el da-
taset de grabaciones de voz que sirve como conjunto de datos para trabajar
en este proyecto.

= Metodologia
A lo largo de esta seccién se presenta como se ha estructurado el trabajo y
aquellos requisitos que han sido definidos, junto con un diagrama de casos
para aportar una mayor comprension del funcionamiento del cédigo.

= Desarrollo del proyecto
A lo largo de esta seccién se revisa el desarrollo del trabajo, cémo se han
usado y aplicado las herramientas, las caracteristicas que se han implemen-
tado y los modelos entrenados.

= Resultados
La parte del documento que recapitula los resultados obtenidos tras el es-
tudio y el entrenamiento de los modelos, poniendo énfasis en aquellas ca-
racteristicas investigadas.



1.3. Estructura del documento

= Conclusiones
Tras observar los resultados, en esta seccion se extraen las conclusiones.

= Trabajos futuros
Finalmente, en este apartado se presentan algunos posibles trabajos futuros

que pueden resultar de interés.



Objetivos

Este trabajo presenta la parte técnica del proyecto para el estudio e investi-
gacion de nuevas caracteristicas de la voz tras la separacién de la partes compleja
y real de la senal, con el fin de saber si dichas nuevas caracteristicas son ttiles al
detectar deepfakes de voz.

2.1. Seleccién y calculo de caracteristicas sobre
las partes compleja y real de la senal.

Se estudiaran las posibles caracteristicas que extraer tras separar la parte
compleja de la parte real de la senal del audio para seleccionar aquellas que tengan
mas potencial. Una vez seleccionadas, se deberan calcular dichas caracteristicas
mediante la implementacién del software y el correcto uso de las herramientas
disponibles como distintas librerias de python.

2.2. Extraccion de conclusiones sobre las nuevas
caracteristicas empleadas.

Haciendo uso de dos modelos entrenados con las caracteristicas calculadas en
este proyecto, se analizaran los resultados para considerar la relevancia de las
mismas. Se hara uso de modelos discriminativos que hayan demostrado un buen
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2.3. Uso de un proceso software para el correcto desarrollo del proyecto.

rendimiento y sean eficaces en las predicciones, ademas de ser necesario que haya
forma de interpretarlos y extraer una explicacién de aquellas caracteristicas que
han utilizado en mayor medida a la hora de clasificar.

Se definen dos subobjetivos:

1. Implementacion de los modelos que se van a entrenar.

2. Contraste y analisis de los resultados obtenidos gracias a los modelos en-
trenados con las caracteristicas.

2.3. Uso de un proceso software para el correcto
desarrollo del proyecto.

Se debera hacer uso de los procedimientos que definen un proceso software
para asegurar la correcta estructuracion del proyecto, el cumplimiento de los
requisitos y necesidades del mismo asi como favorecer la eficiencia y eficacia en
el desarrollo.

Con ese fin se plantean los siguientes subobjetivos:

1. Eleccién de la metodologia software mas adecuada para el desarrollo del
proyecto.

2. Redaccién de los requisitos funcionales y no funcionales.

3. Validacién del proceso al finalizar el desarrollo del proyecto.






Dataset de voces. HABLA

En este proyecto se hace uso del dataset HABLA debido a que es un conjunto
de voces generado para el entrenamiento de modelos de deteccion de voces falsas y
ello aporta una serie de ventajas [17]. Otro motivo para la seleccién de este dataset
es el idioma, ya que globalmente existe una predisposicién a que la investigacion
se realice en un ambito angloparlante, debido también a la mayor cantidad de
recursos disponibles, pero eso no es indicativo de que luego sea menos necesario la
deteccion de deepfakes de voz en otros idiomas. De hecho, los deepfakes son mas
peligrosos para colectivos vulnerables de la sociedad (personas de edad avanzada,
personas en la infancia o con desconocimiento tecnolégico) que si no son de paises
angloparlantes, posiblemente no sepan hablar inglés y se encuentren en ataques
realizados en su lengua nativa.

Este dataset estd compuesto de grabaciones de voz en espanol latinoameri-
cano y, ya que su generacion estaba pensada especificamente para este uso, se
encuentra normalizado y con los nombres establecidos de forma que permiten
saber la naturaleza del audio; en caso de ser generado, la técnica con la que se
generd y ademas la demografia del hablante en términos de acento y género.

Una gran ventaja de este dataset es que la generacién de las voces falsas
no se ha realizado inicamente mediante una técnica, sino que se han empleado
cuatro distintas, aportando una mayor variedad y robustez a los datos. Un modelo
que trabaje con este dataset para la deteccion de deepfakes estara expuesto a un
mayor numero de matices que puedan surgir dependiendo de la técnica generativa
que haya creado la voz, consiguiendo asi que el modelo discriminativo tenga unos
mejores resultados al clasificar las voces falsas que si solo se utilizaran voces
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Capitulo 3. Dataset de voces. HABLA

generadas por una técnica para el entrenamiento y luego se le presentaran otras
técnicas.

Se considera de interés profundizar brevemente en las tecnologias que genera-
ron los audios, con el fin de comprenderlas y entender por qué supone una ventaja
que exista una mayor variedad de técnicas generativas a la hora de entrenar un
modelo discriminativo. Algo a considerar es que las tecnologias que se han uti-
lizado son generativas de imagenes y que, gracias a los espectrogramas, se hace
uso de ellas para generar audios posteriormente mediante una transformacion.

16.000 grabaciones generadas mediante CycleGAN. La tecnologia Cycle-
GAN es un tipo concreto de GAN (Generative Adversarial Network). Una
GAN estandar se compone de dos submodelos: uno generativo que crea
imagenes para enganar al modelo discriminativo y el discriminativo que
pretende conseguir diferenciar imagenes reales de las que ha generado el
generativo; de forma que tras una serie de iteraciones el modelo genera-
tivo es lo suficientemente bueno como para enganarle. Partiendo de esto,
la CycleGAN tiene un funcionamiento analogo, con la diferencia de que se
encarga de generar imagenes con ciertas caracteristicas cuando no existen
pares de imagenes de los que aprender, ya que no genera las imagenes a
partir de ruido, sino de otras imagenes. En concreto, este dataset se utiliza
para que mediante los espectrogramas se puedan generar voces con carac-
teristicas especiales, de forma que se asemejen mas a lo deseado y sirvan de
entrenamiento para el modelo [18].

16.000 grabaciones generadas mediante un modelo de Difusion. Los mo-
delos de difusién son modelos que nacen de la fisica estadistica y pretenden
comprender como se difunden las cosas con el tiempo, en este contexto,
los pixeles de la imagen. Gracias a observar como la imagen clara del es-
pectrograma se vuelve ruidosa, aprende a hacer lo contrario: empezar con
ruido puro gaussiano y aclararlo gradualmente mediante un procedimiento
llamado denoising para revelar la imagen final o solucién deseada [19].

16.000 grabaciones generadas mediante una StarGan. Aligual que la Cy-
cleGAN, la StarGAN es un subtipo de GAN con la especialidad que permite
generar las voces variando cualidades de ellas, como podria ser en el caso de
este dataset, el acento, pero también puede modificar caracteristicas como
el estilo o el timbre de la voz. Cada una de estas cualidades se denomina do-
minio y por eso esta tecnologia, al generar nuevas voces con estos cambios,
se dice que es una GAN multidominio. Al hacer uso de un modelo discrimi-
nativo se asegura que el resultado parece auténtico, obteniendo muy buenos
resultados, al igual que sucede con los de la CycleGAN [20].

10.000 grabaciones generadas mediante modelos TTS. Los modelos Text-
To-Speech parten del un texto como input y le ponen voz mimetizando las
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caracteristicas como el estilo y el timbre de un locutor sobre el que han
sido previamente entrenados. Dentro de las generadas en esta categoria:
5,000 fueron generadas por el modelo base T'TS, mientras que 2,500 son de
un modelo Diff-TTS, que combina la generacion de voz a partir de texto
con la metodologia iterativa y el denoising de los modelos de difusion; y
otras 2,500 mediante TTS-StarGAN, generando las voces a partir del texto

y permitiendo el alterar las caracteristicas de la voz albergando distintos
locutores en un mismo modelo [21].

La Figura 3.1 muestra la clasificacién de las diferentes muestras del dataset
HABLA en base a con qué tecnologia se han generado. El tamano de cada seccién
es proporcional al niimero de audios de esa clase respecto al total del dataset.

@ Bonafide
@ starGAN

CycleGAN
@ Diffusion

TTS

() TTS-StarGAN

@ TTs-Diff

Figura 3.1: Diagrama de la distribucion de muestras de audio en funcién de la
técnica de generacién en HABLA.
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Metodologia

4.1. Metodologia de desarrollo

Se comienza esta seccién con el detalle de la metodologia software que ha sido
aplicada en el proyecto. Por la naturaleza novedosa del tema se opté por una
metodologia agil, ya que asi se conseguia una mayor flexibilidad y adaptacién a
medida que se iba investigando, permitiendo una refinacion de los requisitos en
las distintas iteraciones.

En las primeras etapas del proyecto se realizaron sprints bisemanales princi-
palmente enfocados a la bisqueda de informacién general y estudio de la misma
y contextualizacion del problema, estableciendo asi unos requisitos iniciales y te-
niendo reuniones con los tutores al final de cada sprint para discutir los distintos
avances y descubrimientos que tuvieron lugar en ese periodo de tiempo.

A medida que el proyecto fue avanzando, en las ultimas etapas los sprints
presentaban una duraciéon de una unica semana, al necesitar una mayor revision
y agilidad por parte de los tutores, pues al enfocarse mas en la parte aplicada
aumentaba el nimero de avances en menor tiempo. Ademas, se tomaban nuevas
decisiones y se modificaban los requisitos iniciales al ir observando los resultados
obtenidos. Para el final de cada sprint siempre se revisaba el trabajo realizado,
poniendo énfasis en analizar con retrospectiva aquel trabajo que obtuvo buenos
resultados frente a aquello que no funciond, considerando posibles ajustes tras la
experiencia aprendida y permitiendo la adaptacion a las nuevas necesidades que
hubieran surgido.
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4.2. Requisitos

4.2. Requisitos

A continuacion se especifican los requisitos definidos. En este proyecto no se
presentan requisitos de interfaz al no contar con un desarrollo de la misma, y
por tanto, Unicamente se tienen en cuenta aquellos requisitos funcionales y no

funcionales.

4.2.1. Requisitos funcionales

| Cédigo  RF 1
Nombre Carga de los ficheros de audio del dataset
El cédigo debe acceder a los ficheros almacenados en Goo-
Descripcion  gle Drive para poder usarlos en el resto de funcionalidades,
trabajar con ellos y extraer sus caracteristicas.
Nivel de importancia Muy alta.
Codigo RF_2
Nombre Reproduccién de los audios
Se debe poder reproducir cualquier audio almacenado en el
Descripcion  dataset desde una funcion en el cédigo para poder hacer com-

probaciones y tener sensibilidad de los datos.

Nivel de importancia Media.
Codigo RF_3
Nombre Representacién grafica de las ondas sonoras
Se necesita proporcionar una representacion grafica de las on-
.., das sonoras de cualquier audio de voz para comprender mejor
Descripcion

la estructura de los mismos, como por ejemplo, si tienen si-
lencios al inicio o al final.

Nivel de importancia

Media.
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Capitulo 4. Metodologia

Cédigo RF 4
Nombre Creacién de espectrogramas
. ., Se requiere la generacion de espectrogramas de cada audio
Descripcion . -
para separar la parte real y la parte compleja de la senal.
Nivel de importancia Muy alta.
Cédigo RF.5
Nombre Visualizacién de espectrogramas
La representacién de los espectrogramas calculados permite
comprobar de forma visual si existen diferencias entre la par-
Descripcion  te compleja y la parte real de la senial de la voz, lo que pro-

porciona una primera aproximacion de si el tema planteado
puede tener resultados positivos.

Nivel de importancia  Alta.
Codigo RF._6
Nombre Estudio de la distribucién de los valores de la senal
Se debe estudiar si los valores de la parte compleja y la parte
Descripcion  real de la sefial de la voz tras haberlas separado siguen la
distribucién normal.
Nivel de importancia Baja.
Codigo RF.7
Nombre Calculo de estadisticos
El software ha de calcular los siguientes estadisticos como par-
Descripcion  te de las caracteristicas de la voz: media, desviacion estandar,
percentiles 5, 10, 50, 90, 95.
Nivel de importancia  Alta.
Caodigo RF. 8
Nombre Calculo de caracteristicas de slope
.., Elsof h lcular el sl
Descripcion software ha de calcular el slope para segmentos con voz y

sin voz entre los 0 y 500 Hz para ambas partes de la senal.

Nivel de importancia

Alta.
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Cédigo RF.9
Nombre Calculo de caracteristicas de loudness
El software ha de calcular los percentiles de loudness para
Descripcion  segmentos con voz y sin voz entre los 0 y 500 Hz para ambas
partes de la senal.
Nivel de importancia  Alta.
Cédigo RF_10
Nombre Calculo de caracteristicas del f0
La frecuencia fundamental debe calcularse para ambas partes
Descripcion  de la senal considerando los semitonos desde la frecuencia 27,5
Hz.
Nivel de importancia  Alta.
Cédigo RF_11
Nombre Calculo de caracteristicas del shimmer
.., Tanto en la parte real como en la compleja, el software ha de
Descripcion .
calcular el shimmer local.
Nivel de importancia Alta.
Cédigo RF_12
Nombre Calculo de caracteristicas del jitter
Descripcion  El jitter local debe calcularse para ambas partes de la senal.

Nivel de importancia

Alta.

Cédigo RF_13
Nombre Extraccion de caracteristicas de control
Debe extraerse un grupo de caracteristicas que por estudios
Descripcion  esté demostrado de su rendimiento en este ambito, para que

sirvan de control y contraste a las nuevas caracteristicas.

Nivel de importancia

Muy alta.
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Cédigo RF_14
Nombre Almacenamiento persistente de las caracteristicas
El cédigo debe permitir el almacenamiento de las caracteristi-
Descripcion  cas de forma persistente para evitar la pérdida de datos. Se
hara uso de OpenSMILE para este fin.
Nivel de importancia Muy alta.
Cédigo RF_15
Nombre Seleccion de datos por cross-validation
Debe implementarse una parte del cédigo que realice correc-
. ., tamente la seleccién de los conjuntos de entrenamiento y test
Descripcion

para cada experimento, con el fin de asegurar que no se pro-
duzca overfitting.

Nivel de importancia Muy alta.
Cédigo RF_16
Nombre Visualizacién de las distribuciones de las caracteristicas
Se han de generar diagramas de densidad e histogramas para
que se pueda observar cémo se distribuyen los valores de las
Descripcion  caracteristicas calculadas sobre la parte real y la parte com-

pleja, con el fin de que esta informacién apoye a los resultados
para extraer conclusiones.

Nivel de importancia Media.
Cédigo RF_17
Nombre Entrenamiento de modelos
Es necesario entrenar dos modelos diferentes con las carac-
Descripcion  teristicas calculadas para observar los resultados que se obtie-
nen al usarlas.
Nivel de importancia Muy alta.
Cédigo RF_18
Nombre Explicacién de los modelos
Se debe implementar cédigo que permita interpretar las pre-
Descripcion  dicciones de los modelos, indicando aquellas caracteristicas

que han sido de mayor utilidad.

Nivel de importancia

Muy alta.
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Cédigo RF_19
Nombre Evaluacion de los modelos
Es necesario el uso de métricas como la precisién o el recall
.., queindiquen el rendimiento de los modelos de forma objetiva,
Descripcion

contrastando si dependiendo del modelo varia la importancia
de cada caracteristica al hacer las predicciones.

Nivel de importancia

Muy alta.
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4.2.2. Requisitos no funcionales

| Cédigo RNF_1
Nombre Uso de python para la implementacién del cédigo
Se utilizara Python para todo el cédigo referente al proyecto
. ., debido a la familiaridad con el campo de Machine Learning y
Descripcion

las librerias existentes tanto de ML como de tratamiento de
audio.

Nivel de importancia Muy alta.
Cédigo RNF_2
Nombre Uso de Google Colab como entorno de desarrollo
El c6digo que se implemente se hara en un notebook de Google
. ., Colab debido a la comodidad de colaboracién con los tutores,
Descripcion

la capacidad de computacién del entorno y la facil conexién
con el dataset almacenado en Google Drive.

Nivel de importancia Muy alta.
Cdédigo RNF_3
Nombre Compatibilidad con distintos dispositivos
Aunque de cara a la investigacién no es completamente im-
prescindible, se considera un requisito valioso que el proyecto
se pueda trabajar cémodamente sin necesidad de una confi-
Descripciéon  guracion compleja del entorno, y que por ejemplo, se pueda

ejecutar el codigo o redactar la documentacién independien-
temente de si se usa un dispositivo con un sistema operativo
Windows o macOS.

Nivel de importancia

Alta.
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Cédigo RNF 4
Nombre Escalabilidad
El proyecto debe cimentarse de forma que sea sencillo la in-
.., clusién de nuevas caracteristicas para el entrenamiento del
Descripcion

modelo, el uso de distintos modelos o incluso la modificacién
en los archivos que componen el dataset.

Nivel de importancia Muy alta.
Cédigo RNF 5
Nombre Eficiencia y rendimiento
El software implementado debe ser eficaz y tener buen rendi-
miento, por lo que se hara uso de las tltimas versiones de las
Descripcion  librerias y paquetes siempre que se mantenga la compatibili-

dad entre ellas, se evitara cédigo deprecado y se hara uso de
modelos cuyo rendimiento esté demostrado.

Nivel de importancia

Muy alta.

4.3. Casos de uso

Los diagramas de caso de uso se utilizan para visualizar como los diferen-
tes roles de usuario interactiian con el sistema y comprender, en mayor detalle,
las funcionalidades que tiene el mismo. Aunque en este proyecto, el sistema tni-
camente tiene un rol de usuario (el investigador y desarrollador), se considera
de interés desarrollar brevemente esta seccién para observar con mayor claridad
aquello que se consigue de los requisitos y tener una vision a alto nivel de lo que
se ha implementado en el cédigo y cémo funciona.
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Sistema para el estudio de nuevas J
dal

‘Acceder a los audios del
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e
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con OpenSMILE

Zancludes <includes>

Entrenar modelos

<includes>

Extraer resultados y
gréficos de validacion

Figura 4.1: Diagrama de casos de uso del sistema.

Como se puede observar en el diagrama 4.1, existe una gran dependencia entre
la mayoria de los casos de uso con sus previos, algo bastante logico pues la salida
de uno es lo que permite funcionar correctamente al siguiente, por ejemplo, no
se podrian extraer las caracteristicas en ningin caso sin tener acceso antes a
los audios; y mucho menos tendria sentido calcular las nuevas caracteristicas sin
generar los espectrogramas y separar las partes real y compleja.

Para entrenar los modelos, no se requiere siempre de los tres casos que se
presentan en el diagrama con la relacion include, pero si que se requiere de al
menos una de ellas, ya sea calculando las caracteristicas en la misma ejecucién
mediante cédigo o mediante OpenSMILE o bien sea cargando unas caracteristicas
previamente calculadas. Es por eso que se elige ese tipo de relacién y no otra como
podria ser extend.

Finalmente, mencionar que se sitia OpenSMILE como actor pues en este
proyecto tiene un papel muy relevante al extraer las caracteristicas, siendo un
sistema externo que ejecuta su cédigo y actia sobre los audios de forma que se
considera un papel activo, en vez de un papel pasivo como podria ser el caso del
almacenamiento Google Drive.
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Desarrollo del sistema

5.1. Estudio de las caracteristicas

Partiendo de las grabaciones de voz del dataset HABLA y los requisitos ini-
ciales, el siguiente paso en la metodologia es calcular las caracteristicas que van
a permitir la clasificacién de las voces. Pueden considerarse dos grupos de carac-
teristicas en este proyecto, aquellas globales sobre el total de la senal y aquellas
de nueva implementacion que se calculan tinicamente sobre la parte compleja o
la parte real de la senal de la voz.

Para el primer grupo, en la seccién 5.1.1, se hace uso de un conjunto de carac-
teristicas estandarizado que se obtienen mediante la libreria OpenSMILE. Estas
caracteristicas conformaran el conjunto de control para contrastar los resultados
de las nuevas caracteristicas.

En segundo lugar, se extraen las caracteristicas que realmente se estdn inves-
tigando, siendo las que se calculan sobre la parte real y sobre la parte compleja,
por separado. En la seccién 5.1.2 se analiza en detalle el proceso del calculo de las
mismas, agrupandose en seis grupos: estadisticos, Slope, Loudness, F0, Shimmer
y Jitter.
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Dataset HABLA
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Figura 5.1: Diagrama de la metodologia seguida en el proyecto.

En la figura 5.1 se puede observar un diagrama que muestra el flujo dentro de
la metodologia usada: partiendo del dataset HABLA se calculan las caracteristicas
estandarizadas de GeMAPs y las nuevas sobre la parte real y la parte compleja.
Una vez obtenidas se agrupan de forma que sirven para el entrenamiento en los
experimentos. Se considera que un experimento dura desde que se seleccionan y
preparan los conjuntos de datos que serviran para entrenar y evaluar un modelo,
hasta que finaliza con el analisis de los resultados obtenidos con el modelo.
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5.1.1. OpenSMILE

OpenSMILE (Open Speech and Music Interpretation by Large Feature-Space
Extraction) [22] es una librerfa de Python disefiada para la extraccién de carac-
teristicas de audio. Dispone de tres sets de caracteristicas (ComParE_2016, GeMAPS
and eGeMAPS) con distintos niveles y versiones que calculan una cantidad dife-
rente de caracteristicas. ComParE_2016 es el mas grande, llegando a alcanzar una
cantidad de 6.373 caracteristicas extraibles.

Para este proyecto y, como se explicé en la memoria correspodiente al TFG
del Grado en Matematicas [23], se trabaja con GeMAPSvO01b [24] debido al coste
computacional. En cualquier caso, todos los conjuntos cuentan con dos niveles: se
encuentra la posibilidad de calcular las caracteristicas a nivel Functionals donde
se hallan de forma global para el fichero, o se puede calcular por periodos o tramos
del mismo, lo que se llaman LLDs (low-level descriptors). Para esta situacion es
mas adecuado utilizar el nivel Functionals puesto que el objetivo es determinar
globalmente si un audio ha sido generado o no, de forma que no se requiere un
nivel de detalle a nivel de segmentos del mismo.

El proceso de extraccion de las caracteristicas es transparente para el usuario
y la configuracion del mismo es completamente sencilla, como se puede revisar
en el apéndice A.2.6.

Una vez OpenSMILE devuelve las 32 caracteristicas calculadas sobre los
15.800 ficheros de audio en formato dataframe, se guarda el resultado en un fiche-
ro pickle. Un dataframe es una estructura de datos bidimensional similar a una
tabla con filas y columnas. Ademads, una ventaja que tienen, es que la estructura
es definible por el usuario, de forma que puede tener indices multidimensionales.
Es decir, si la clave primaria para el registro consiste en mas de un dato, como
podria ser el nombre del fichero y su duracién, ambos formaréan parte del indice.
Esto seria especialmente 1til si se quisiera calcular las caracteristicas por periodos
de tiempo, como pasaria si se calcularan en el nivel LLD. Por otro lado, un fichero
pickle es un tipo de fichero que, mediante un proceso de serializacién, permite el
almacenamiento de estructuras de datos como conjuntos o tuplas.

5.1.2. Calculo de nuevas caracteristicas

Cuando se trabaja en el estudio y clasificacion de voces existen una gran
cantidad de caracteristicas a la disposicién de los investigadores, siendo algunos
conjuntos ya predefinidos y estandarizados que permiten calcularlas sobre los
datasets de voces, como es el caso de los de OpenSMILE, o Time Series Feature
Extraction Library (TSFEL) [25].

En un primer estudio, se decide que la mejor opciéon para comenzar es analizar
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cémo se comportan ambas partes real y compleja con los estadisticos usuales, y
estos son, la media, la desviacién estdndar y una serie de percentiles. Posterior-
mente, se eligen las caracteristicas de eGeMAPs que en el primer estudio dieron
mejores resultados y sus analogas, siendo estas las referentes a loudness, shimmer,
jitter y slope.

Cabe mencionar que en todo el trabajo con las caracteristicas se hace uso de
espectrogramas pues, tal y como se vio en el primer proyecto que se enfocaba en
la parte tedrico-matemética [23], es lo que lleva el audio al espacio complejo y
permite hacer esa separaciéon entre la parte real y la parte compleja. Para mas
detalle sobre ellos a un nivel tedrico, consultar el primer proyecto; mientras que
el codigo utilizado se puede consultar en el apéndice B.

Antes de empezar con la extraccion de las caracteristicas, se analiza la distri-
bucién que tienen la parte real y la compleja de una muestra del dataset, para
establecer si se corresponde con la distribucién normal [26, 27]. Se visualizan los
histogramas, el grafico Q-Q y las pruebas de Shapiro [28] y Kolmogorov-Smirnov
[29] con el cédigo que se puede encontrar en el apéndice A.1.5.

Histograma de la Parte Imaginaria Gréfico Q-Q

Frecuencia
Ordered Values

1

‘ 0] o

o dlae 4 dluh

T =2 13 3 3 A 3 2 Y 0 1 B 3 3
Parte Imaginaria Theoretical quantiles

(a) Histograma. (b) Gréfico Q-Q.

Prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov
Estadistico de KS: 0.3655506374389491

Valor p: 0.0
Se rechaza la hipdtesis nula: los datos no siguen una distribucién normal.

(¢) Prueba de Kolmogérov-Smirnov.

Figura 5.2: Pruebas de normalidad estudiadas sobre la parte compleja de una voz
del conjunto de prueba.

Las figuras 5.2 sirven de ejemplo sobre los resultados que se obtuvieron de
las pruebas de normalidad. En todas las unidades de la muestra, el resultado fue
que no seguian una distribuciéon en ningun caso, por lo que se presupone que es
el comportamiento que sigue la mayoria los datos del dataset.

A continuacién se va a analizar en detalle cémo se han calculado mediante
el codigo las distintas caracteristicas seleccionadas. Los cdédigos pertinentes se
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pueden encontrar en el apéndice A.2.

Estadisticos basicos

Para el calculo la media, la desviacién estandar y los percentiles se ha utilizado
una misma funciéon A.8. Esta funcién recibe la matriz del espectrograma de la
parte real o compleja segiin se le pase en la llamada (np. imag(D_stft) selecciona
la parte imaginaria de la transformada de Fourier y con np.real(D_stft) se
obtiene la parte real). Sobre esta matriz se calculan', y gracias a las funciones
de NumPy, los distintos percentiles[30], la media[31] y la desviacién estdndar[32],
para que finalmente devuelva los valores de estas caracteristicas calculadas.

Por otro lado, para almacenar el output de la funcién, en un dataframe que
albergue los nombres de los ficheros, se incluyen las nuevas columnas. Mediante
un bucle que itera sobre cada uno de los ficheros nombrados en el dataframe, carga
el audio y calcula su transformada de Fourier gracias a la libreria librosa. En
cuanto tiene la transformada, llama a la funcién y al terminar asigna los valores
a cada una de las columnas correspondientes (consultar Cédigo A.8).

filename ImagPartPercentile 5 ImagPartPercentile 10 ImagPartPercentile 50 ImagPartPercentile 90 ImagPartPercentile 95 ImagPartMean ImagPartstd
DATA/asvspoof2019_LA/train_dev/arf_ 1212... 0.501703 -0.06 X 9 0529107 0.0 0.678047

DATA/asvspoof2( . -1.176957 -0.160341 0 3 1.075645 0.0

DATA/asvspoof2( arf_ . -1.582135 -0.129684 X 98 1.857087 0.0

-0.495066 -0.059371 0 0.0598 0.649975 0.0
-0.189194 0. 0. 5 0.226406 0.000001
0.162585 0.715968 -0.000001

-0.153491 X 0.144107 1.25004 -0.0 0.665372

Figura 5.3: Calculo de las caracteristicas sobre una muestra del Dataset.

Slope

El slope se refiere a la pendiente de la energia. Lo més comin es usar la media
y suelen dar buenos resultados cuando se analiza en el rango de 0 a 500 Hz. Se
puede estudiar tanto para segmentos donde no hay voz (unvoiced, UV) o con
voz (voiced, V), de forma que las caracteristicas se corresponden a las de GeMAPs
s1opeUV0-500_sma3nz_amean y slopeV0-500_sma3nz_amean.

El cédigo contiene las mismas partes que en las otras caracteristicas que se
calculan: la definicion de la funcién que realiza el calculo, la creacién de las
columnas vacias en el dataframe y el bucle sobre los ficheros donde se cargan, se
calcula la transformada de Fourier y se llama a la funcién. La funcién es un poco
mas compleja que las que calcula los estadisticos basicos.

'El orden de célculo es primero por filas y después por columnas, ya que las columnas
representan la ventana temporal de la transformada de Fourier, como se analiz6 en la seccién
3.2.5 del primer trabajo. [23]
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Para calcular el slope se debe aplicar una regresién lineal al intervalo espec-
tral considerado, en este caso entre los 0 y 500 Hz, filtrando esos valores en la
transformada. Ademas, se filtran las ventanas por el percentil 20 de la energia, ya
que una media de energia muy baja es indicativo de un segmento sin voz [33]. Se
obtiene una recta de la forma G' = af + b, donde G corresponde a la energia del
espectro en [dB], a corresponde a su pendiente en [ dB/Hz |, f, a la frecuencia
en [Hz], y b al desplazamiento de la recta de regresiéon en [dB], de forma que
selecciona la correspondiente a la pendiente o slope [34]. Finalmente, se aplica la
media sobre los arrays de slopes tanto para segmentos con voz como sin voz.

Loudness o Sonoridad

La sonoridad mide el nivel de volumen de la senal de voz y no sélo de-
pende de la amplitud de una onda, sino también de su frecuencia y su espec-
tro. Esto se debe principalmente a que nuestros oidos no son igual de sensi-
bles a todas las frecuencias [35]. Es interesante calcular los percentiles para ver
los distintos niveles de la senal. La caracteristica correspondiente en GeMAPs es
loudness_sma3nz_percentile20.0, que mide el percentil 20 de la sonoridad,
proporcionando una idea del volumen mas bajo de la senal. En este proyecto, sin
embargo, se calculan los percentiles 10, 20, 50 y 90 tras transformar la senal en
decibelios[36].

Frecuencia fundamental o pitch (FO0)

FOsemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_amean es una caracteristica de GeMAPs que
en el primer experimento tuvo muy buen rendimiento. La frecuencia fundamental
o pitch (F0) es esencial en el andlisis de la prosodia y su promedio suele ser 1til
y representativo.

Para su calculo existen varios métodos, aunque en este proyecto se opta por
el uso de YIN, de la librerfa 1ibrosa[37]. Existe también en la misma libreria el
método pYIN, que usa un enfoque probabilistico para solventar posibles incon-
venientes que puedan surgir, como por ejemplo que no sea capaz de calcular la
frecuencia fundamental si el audio tiene un volumen demasiado bajo o contiene
ruido en exceso. Gracias al dataset que se usa, no es necesario hacer uso de este
método, pues la funciéon YIN funciona correctamente para los audios normaliza-
dos y tiene un coste tanto en tiempo como en recursos considerablemente menor.
Para las 15.800 grabaciones, extraer las caracteristicas con el método pYIN tar-
daba cerca de 5 horas, mientras que con el método YIN eran aproximadamente 2.
Evidentemente, la eleccion de un método u otro dependera del proyecto, de si se
ejecuta en batch como es este caso o en streaming y la urgencia que requiere el
calculo y el tipo de audio del que se dispone. En este proyecto, a pesar de trabajar
en batch y no ser prioritaria la velocidad en los cédlculos, es innecesario también
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derrochar recursos y como que sea un codigo eficiente es uno de los requisitos, la
eleccién tomada es la més razonable.

Tal y como en la caracteristica de GeMAPS, en las de este proyecto también se
calculan haciendo la transformacién a los semitonos, algo 1til ya que los semitonos
se asemejan mas a como el ser humano percibe las frecuencias y por tanto esta
mas reconocido su uso de esta forma.

La transformacién para obtener el nimero de semitonos desde 27.5Hz sigue la
siguiente ecuacién|[38]:

70
— 12 logy(——
n 092(2775)

Shimmer y Jitter

Los seres humanos usan propiedades como la prosodia o la fonética cuando
reconocen voces y no sélo caracteristicas espectrales como el nivel actstico de la
senal o las frecuencias, siendo las primeras cualidades que dependen mucho del
contexto social del hablante y de sus habitos aprendidos e incluso de su dialecto.
Es por eso que, tras el esfuerzo de incluir en el estudio de caracteristicas del habla
aquellas que dependen del medio temporal, algunas como el shimmer y el jitter
han conseguido gran relevancia a la hora de conseguir buenos resultados en este
ambito[39)].

Sin embargo, de cara a este proyecto se presenta un problema. El shimmer
indica la variacion de la amplitud y el jitter, la variacion de la frecuencia funda-
mental, ambos ciclo a ciclo; por lo que no tiene sentido realizar un estudio de las
mismas en el medio espectral sin considerar el dominio temporal[40]. Supone una
complicacion, pues la separacion de la parte compleja y la parte real de la voz
se realiza en el medio espectral y no en el temporal. Las caracteristicas de esta
seccion son relevantes como para no prescindir de ellas, de forma que en pos de la
investigacion se plantea una posible solucién: calcular la transformada de Fourier,
separar las partes de la senal y luego de cada parte hacer una reconstruccion del
audio mediante la herramienta istft (Inverse short-time Fourier transform). La
reconstruccién de la senal por este medio no siempre es perfecta debido princi-
palmente a cuestiones de redondeo en los calculos y desde luego no se espera que
el audio de cada parte sea igual que el audio de la totalidad, pero se considera
interesante experimentar con estos aspectos.

Luego, una vez se tengan los audios de la parte real y la parte compleja
de la senal, se calculan ambas caracteristicas mediante la libreria de Python
parselmouth. Para utilizarla, se deben cargar los audios a través de ella, por lo
que primero deben almacenarse en una ruta y pasarle esta ruta a la libreria. Se
debe a que el resultado de istft es realmente un array y no se entiende con
la libreria, pero al almacenarlo como WAV ya se puede leer correctamente para
su uso. El script seguido para la implementacén que permite el calculo de estas
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caracteristicas se puede encontrar en el github de David R. Feinberg [41].

5.2. Modelos

Para el desarrollo del trabajo se consideran dos modelos, de forma que se
puedan contrastar resultados y tener una mejor vision sobre el desempeno real de
las nuevas caracteristicas. En las siguientes subsecciones se estudiaran brevemente
los modelos Explainable Boosting Machine (EBM) y LightGBM, asi como la
configuracién del entrenamiento en cada uno de ellos.

Sin embargo, antes de entrenar los modelos se ha de elegir qué parte del
conjunto del dataset participara en el entrenamiento. Que el modelo aprenda los
parametros de una funcién de prediccién partiendo de un conjunto, para luego
probarla sobre los mismos datos genera un error de overfitting, pues el modelo
que se limita a repetir las etiquetas de las muestras que acaba de ver con una
puntuacion perfecta luego no es capaz de predecir nada 1til sobre datos atin
no vistos. La solucién es sencilla y comun, basta con reservar una parte de los
datos para la evaluacion y entrenar el modelo con el conjunto restante. Con este
fin se hace uso de la libreria sklearn[42], que permite generar los conjuntos de
entrenamiento y test de forma aleatoria manteniendo la distribucién original de
etiquetas, como se puede observar en el codigo A.15.

5.2.1. Explainable Boosting Machine (EBM)

Explainable Boosting Machine (EBM)[43] es un Modelo Aditivo Generalizado
de gradiente ciclico basado en arboles de decisién con la peculiaridad de que es
interpretable, ya que pertenece a la categoria llamada glassboz y fue disenado con
objetivos de inteligibilidad y explicabilidad en mente. Tiene una gran precision,
al igual que modelos no interpretables muy avanzados, como Random Forest y
Boosted Trees, pero con el beneficio de la interpretacién anadido. Los modelos
de blackbox como podrian ser las Redes Generativas Antagénicas (GANs) o los
Autoencoders Variacionales (VAESs) tienen muy buen rendimiento, pero en el caso
de intentar ver y entender su funcionamiento, toda “explicacién” proporcionada
es aproximada y puede no ser tan evidente por qué tienen los resultados que
tienen.

Para utilizar el modelo se inicializa una instancia de la clase Ezplainable Boos-
tingClassifier y se entrena con los conjuntos que se han definido para ese fin. Tras
eso, se realizan las predicciones con el conjunto de test, y parar tener un poco
mas de sensibilidad sobre los resultados, se muestra la matriz de confusion del
experimento.
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Para hacer uso de su propiedad de ser interpretable, existe InterpretML, una
libreria que mediante diagramas proporciona un mayor detalle sobre las carac-
teristicas que le han sido mayor utilidad en sus predicciones, algo imprescindible
en este proyecto, pues si no seria complicado comprender qué caracteristicas son
utiles y cuéales no.

5.2.2. LightGBM

Con el objetivo de profundizar en el estudio de este proyecto, se plantea el
uso de un modelo diferente que ejecute los mismos experimentos y aprenda de
los mismos conjuntos de tal forma que se pueda observar si existe algiin cambio
en los resultados o en el rendimiento de las caracteristicas usadas. Light GBM
(Light Gradient Boost)[44] es un framework desarrollado por Microsoft de gra-
diente rapido que utiliza algoritmos de aprendizaje basados en arboles de decision
(GBDT). Esté disenado para ser altamente distribuido y de alto rendimiento, con
la ventaja de que, a diferencia de otros algoritmos que crecen arboles por niveles
(depth-wise), Light GBM crece arboles por hojas. Elige la hoja con la maxima
pérdida delta para crecer y, aunque tiene un mayor riesgo de sobreajuste si el
arbol crece demasiado, se puede evitar con limites y puede conducir a una reduc-
cion del error mas rapida. Esto reduce tanto su coste en tiempo como en memoria
de forma considerable[45].

Para el entrenamiento de este modelo se parte de los conjuntos que se han sepa-
rado con sklearn. Ademas, hay que configurar el modelo mediante unos parame-
tros como el tipo de clasificacién que se requiere o si ha de usar el Gradient
Boosting Decision Tree u otro tipo de arbol de decision.

Una vez entrenado el modelo se utiliza el conjunto de test para hacer las pre-
dicciones y poder evaluar el modelo. Las predicciones que hace Light GBM son
probabilidades, por lo que se aplica una clasificacion a binario bajo el condicio-
nante de que sea 1 si es mayor o igual que 0.5.

Para interpretar los resultados de este modelo se hace uso de la libreria SHAP.
La libreria genera un grafico analogo al general que se consigue en el EBM gracias
a InterpretML, de forma que se puede consultar un ranking sobre el rendimiento
y la importancia de las caracteristicas a la hora de clasificar las voces.
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Resultados

Como se indicé en el apartado de objetivos, este documento abarca la parte
técnica de todo el proyecto, tanto los aspectos que sirvieron para contextualizar
y cerrar la parte tedrica en la que se centré el trabajo de matemaéticas “Deteccion
de fraude de voz a través de modelos de la parte compleja de series de Fourier”
[23] como para la continuacién de la investigacién con las nuevas caracteristicas
y el uso de un nuevo modelo.

Es por ello por lo que no se pueden dejar de mencionar los resultados que se
presentaron en el primer documento, pues son parte del proyecto y exponerlos
junto a los nuevos resultados permitird una mejor comprension de los mismos. Sin
embargo, esta exposicion se realizarda de forma resumida y relativamente breve
para no caer en repeticiones innecesarias, simplemente mencionando los puntos
mas importantes. Para un mayor detalle se deberd consultar el apartado andlogo
a este en el documento [23].

Como se ha podido ir viendo, la experimentacién se ha realizado de forma
incremental, donde cada vez se anadian nuevos elementos en base a los descubri-
mientos que se iban realizando, por lo que se estructura este capitulo en funcién
de las distintas etapas de experimentos que tuvo el proyecto software. Cuando
se habla de etapas, en este caso quiere decirse el periodo de tiempo que si bien
esta constituido por sprints o ciclos de trabajo con la culminacién de reuniones y
revisiones, su duracién no era fija pues es una agregacion que se esta realizando
en esta memoria y no tuvo peso en la metodologia real. Al final, los sprints se
organizaban de forma completamente flexible y en base a las necesidades que iban
surgiendo, si algin aspecto de la investigacién necesitaba mas tiempo, se anadian
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esas tareas para el siguiente sprint; y en este capitulo se estan agrupando aquellos
sprints que tenian un experimento o una linea de trabajo comun para analizar
los resultados obtenidos de los mismos.

6.1. Primera etapa

La primera etapa tuvo lugar tras los sprints centrados en la planificacion
del proyecto, documentacion sobre el tema y preparacién tedrica. Una vez se
habia estudiado y comprendido el trasfondo matematico y se habian planteado
los requisitos iniciales, se presentaba la ocasion de comenzar a desarrollar el primer
experimento.

El primer experimento hacia uso inicamente del modelo EBM y se centraba
en el estudio de las caracteristicas estadisticas sobre la parte compleja de la senal
de la voz. Ademas de esto, se planted el llamado experimento 0, que consistia en
observar la resolucién del modelo con las caracteristicas de GeMAPs, de forma que
actuara como experimento de control. Los resultados que se obtuvieron resultaron
bastante positivos.

En la tabla 6.1 se puede observar el desempeno de las caracteristicas en funciéon
del puesto que obtuvieron en el ranking del top 15. Las tnicas que tomaron
relevancia suficiente fueron ImagPartMean e ImagPartStd, que incluso tomaron
los primeros puestos al haber sido de gran ayuda al realizar las clasificaciones.

Caracteristica ‘ Puesto experimento 1

ImagPartMean ‘ 3

ImagPartStd ‘ 1

ImagPartPercentilelO ‘ -

ImagPartPercentile20 ‘ -

ImagPartPercentilebO ‘ -

ImagPartPercentile90 ‘ -

Tabla 6.1: Resultados de las caracteristicas en el experimento 1 sobre el modelo
EBM.

Por otro lado, como se puede ver en la tabla resumen (Tabla 6.2 del rendi-
miento en funcién de distintas métricas para el modelo EBM en el experimento
base y en el primer experimento, con el primer experimento y las nuevas carac-
teristicas, todas las métricas incrementaron en un par de décimas, algo bastante
considerable una vez llegados esos niveles de rendimiento.
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Experimento ‘ Accuracy VPP TVP TVN F1 Score

Exp. 0 0.9158 0.9357 0.9488 0.8295 0.9226
Exp. 1 0.9484 0.9557 0.9737 0.8821 0.9646

Tabla 6.2: Métricas de rendimiento del experimento base y el primer experimento
sobre el modelo EBM.

Se observa una mejora en el rendimiento con el experimento 1, pero que pa-
rece que unicamente recae sobre las caracteristicas de la media y la desviacién
estandar, pues los percentiles no toman relevancia suficiente a la hora de predecir
un valor.

6.2. Segunda etapa

Debido a los resultados interesantes que se habian obtenido con el primer ex-
perimento, se decidié incluir nuevos experimentos en los siguientes sprints. Con-
cretamente, uno sobre la parte real de la senal y otro que agrupara tanto las
caracteristicas sobre la parte real como sobre la parte compleja.

A pesar de los escasos resultados positivos que se obtuvieron con los estadisti-
cos de los percentiles, se volvieron a incluir en los requisitos de las caracteristicas
sobre la parte real, pues era mas valioso confirmar que no aportan informacién
relevante para la clasificacion de las voces que el coste computacional o perjuicio
que podia tener no extraer estas caracteristicas y dejar la incertidumbre.

Nuevamente, los modelos entrenados tenian una gran eficacia y precision, co-
mo se puede observar en la tabla 6.4, especialmente cuando se agrupaban las
caracteristicas tanto de la parte real como de la compleja en el segundo experi-
mento.

En la tabla 6.3, se puede observar que el comportamiento de las caracteristicas
vuelve a ser andlogo al que tuvo lugar en el primer experimento, pues los per-
centiles casi no tienen relevancia suficiente como para aparecer entre las quince
principales y tanto la media como la desviacién estandar consiguen estar entre
las primeras ya sea de la parte real o de la parte imaginaria.
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Caracteristica ‘ Puesto experimento 3 Puesto experimento 2

ImagPartMean ‘ 2 -

ImagPartStd ‘ 4 -

ImagPartPercentilelO ‘ - -

ImagPartPercentile20 ‘ - -

ImagPartPercentileb0 ‘ - -

ImagPartPercentile90 ‘ - -

RealPartMean ‘ 1 1

RealPartStddev ‘ 6 3

RealPartPercentilelO ‘ - -

RealPartPercentile20 \ - }

RealPartPercentileb0 ‘ - 13
RealPartPercentile90 ‘ - _

Tabla 6.3: Resultados de las caracteristicas en los experimentos 2 y 3 sobre el
modelo EBM.

Se presenta el detalle de las métricas de rendimiento obtenidas para el modelo
EBM en cada uno de los experimentos en la tabla 6.4. Recuérdese que el expe-
rimento 2 es el que agrupa todas las caracteristicas de estadisticos, tanto de la
parte real como de la parte compleja, mientras que el experimento 3 tnicamente
considera los estadisticos de la parte real de la voz.

Experimento ‘ Accuracy VPP TVP TVN F1 Score

Exp. 2 0.9810 0.9839 0.9899 0.9576 0.9868
Exp. 3 0.9680 09777 0.9781 0.9416 0.9778

Tabla 6.4: Métricas de rendimiento del segundo experimento sobre el modelo

EBM.

6.3. Tercera etapa

Tras haber obtenido los resultados observados en las etapas previas, se opto
por profundizar la investigacién. El camino seleccionado fue el cédlculo de las ca-
racteristicas analogas a las mas relevantes de GeMAPs junto con la inclusién de un
nuevo modelo para entrenar. Es por esto que se repitieron los cuatro experimen-
tos de las dos primeras etapas con el nuevo modelo, para asi revisar y contrastar
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la totalidad de los resultados, y también con el EBM para asegurar que se usan
los mismos conjuntos de datos.

Se consideran dos nuevos experimentos: el experimento 4, que considera las ca-
racteristicas de GeMAPs y las calculadas en esta etapa, sin considerar los estadisti-

cos; y experimento 5, que agrupa la totalidad de las caracteristicas extraidas en
el proyecto.

Retomando los experimentos para realizarlos con el modelo Light GBM, si se
revisan las matrices de confusién del experimento base 6.1, se puede observar que
la matriz obtenida del modelo Light GBM, 6.1(b), tiene més valores erréneos que
la matriz 6.1(a) del modelo EBM, por lo que se ve que a pesar de estar entrenados
con los mismos datos y predecir sobre los mismos, los resultados resultan ser
levemente peores en el Light GBM.

Confusion Matix
2000
1750
bonafide

1500

1250

True label
True label

spoof

bonafide spoof
predicted label

|
0 1
Predicted label

(a) Modelo EBM. (b) Modelo Light GBM.

Figura 6.1: Matrices de confusién del experimento base.

En las matrices 6.2 del experimento 1, las correspondientes al experimento 2
6.3 y del tercer experimento 6.4, se observa el mismo comportamiento.
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True label

Confusion Matix

2000
1750
bonafide

1500

1250

True label
True label

1000
750

spoof
500

250

bonafide spoof

0
Predicted label Predicted label

(a) Modelo EBM. (b) Modelo Light GBM.

Figura 6.2: Matrices de confusién del primer experimento.

Confusion Matix
2250

2000
bonafide

1750

1500

True label

spoof

bonafide spoof 0
Predicted label

Predicted label

(a) Modelo EBM. (b) Modelo Light GBM.

Figura 6.3: Matrices de confusiéon del segundo experimento.
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Confusion Matix

2000
823 51 1750 o- 803 n
1500
1250
1000
750
50 2236 - - 70
500
250

bonafide spoof
predicted label

bonafide

True label
True label

spoof

Predicted label

(a) Modelo EBM. (b) Modelo Light GBM.

Figura 6.4: Matrices de confusién del tercer experimento.

Ademas, y en base a estos resultados, se pueden comprobar los indices de
precisién que obtuvieron cada uno de los modelos en los distintos experimentos
y que el LighGBM tiene generalmente unos valores mas bajos, lo que indica un
peor desempeno en la clasificacion. Aunque, a pesar de que es peor que el EBM,
sigue teniendo unos indices muy altos y el desempeno en general como modelo
sigue siendo bastante bueno.

En el cuarto experimento, donde las caracteristicas que servian para el entre-
namiento del modelo eran:

Las caracteristicas extraidas con OpenSMILE sin separacién de la senal.

Slope en segmentos con voz y sin voz entre las frecuencias de 0-500Hz se-
parando las partes de la senal.

Percentiles 10, 20, 50, 90 de Loudness separando las partes de la senal.

Semitonos de FO desde la frecuencia 27.5Hz separando las partes de la senal.

Shimmer y jitter locales separando las partes de la senal.

Se obtienen las matrices de confusion que se muestran en la Figura 6.5, en
la que se encuentran mas valores falsos positivos y falsos negativos que en los
experimentos previos, asemejandose a unos valores entre el experimento base y
el primer experimento con los estadisticos de la parte compleja.
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Confusion Matix
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(a) Modelo EBM. (b) Modelo Light GBM.

Figura 6.5: Matrices de confusién del cuarto experimento.

Al observar los diagramas donde se muestran los rankings de caracteristicas
mas usadas, se puede notar que estos resultados se deben a que de los nuevos
grupos de caracteristicas casi no tienen caracteristicas importantes. En el modelo
EBM 6.6(a), la inica que parece tener cierta relevancia es la referente al slope
en segmentos con voz, SlopeUV0-500_sma3nz_amean_imag. Mientras que en el
LightGBM 6.6(b) si se puede encontrar una mayor presencia de ellas, con

loudness_imag_percentilelO

loudness_real_percentilelO

slopeV0-500_sma3nz_amean_imag

loudness_imag_percentilebO

pero no parecen ser suficiente para mejorar de forma considerable el modelo.
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(b) Modelo Light GBM.

Figura 6.6: Diagramas con el ranking de caracteristicas del cuarto experimento.

Por 1ltimo, se realiza el experimento nimero 5, de forma que todas las ca-
racteristicas vistas en el proyecto se emplean para el entrenamiento de los dos
modelos, tanto los estadisticos, como las de slope, loudness, f0, shimmer y jitter,
junto con las extraidas de GeMAPs.
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6.3. Tercera etapa

Confusion Matix
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Figura 6.7: Matrices de confusiéon del quinto experimento.

Tal y como se ve en las matrices de confusién 6.7, en el quinto experimento
los resultados obtenidos se asemejan bastante a los del experimento 3, 6.4, sin
reducir apenas el nimero de falsos positivos y falsos negativos.

Parece algo l6gico considerando que, al observar el desempeno de las carac-
teristicas referentes al slope, loudness, f0, shimmer y jitter del experimento 4, no
estaban muy presentes en los rankins 6.6 y por tanto, aunque se anadan sobre los
datos de entrenamiento del experimento 3, no mejora demasiado.

Asi lo confirman los diagramas de los rankings de las caracteristicas para este
quinto experimento que se pueden ver en las figuras 6.8. El orden obtenido se
asemeja enormemente a los obtenidos en el experimento 3, visibles en la figura
6.9; con la diferencia de que en el EBM aparece una combinacion con la carac-
teristica S1opeV0-500_sma3nz_amean_imag y en el LightGBM aparecen varios
de los percentiles sobre loudness, pero siempre en puesto bajos.
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RealPartMean IE—
ImagPartMean [
slopeUV0-500_sma3nz_amean [
slopeV0-500_sma3nz_amean N
ImagPartStd N
shimmerLocaldB_sma3nz_amean [N
slopeV0-500_sma3nz_amean & RealPartMean [
loudness_sma3_percentile20.0 I
RealPartStd [
logRelFO-H1-A3_sma3nz_amean
shimmerLocaldB_sma3nz_amean & MeanVoicedSegmentLengthSec [l
shimmerLocaldB_sma3nz_stddevNorm [l
ImagPartMean & RealPartMean [l
slopeV0-500_sma3nz_amean & slopeUV0-500_sma3nz_amean Il
RealPartMean & slopeV0-500_sma3nz_amean_imag Il
0 1 2 3 4

(a) Modelo EBM.

High
RealPartMean
slopeUV0-500 sma3nz_amean
ImagPartMean
loudness_sma3_percentile20.0
ImagPartStd
RealPartStd
shimmerLocaldB_sma3nz_amean
loudness_real_percentilel0
slopeV0-500_sma3nz_amean
loudness_imag_percentile1l0
shimmerLocaldB_sma3nz_stddevNorm
alphaRatioUV_sma3nz_amean
loudness_sma3_meanRisingSlope
ImagPartPercentile_50
loudness_imag_percentile90
logRelFO-H1-A3_sma3nz_amean
loudness_imag_percentile50
FOsemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_percentile20.0
RealPartPercentile_50
hammarbergindexUV_sma3nz_amean

T T T T Low

-2 0 2 4

SHAP value (impact on model output)

Feature value

(b) Modelo Light GBM.

Figura 6.8: Diagramas con el ranking de caracteristicas del quinto experimento.
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6.3. Tercera etapa

RealPartMean I —
slopeUV0-500_sma3nz_amean Iy
RealPartStd I
loudness_sma3_percentile20.0
slopeV0-500_sma3nz_amean & slopeUV0-500_sma3nz_amean
alphaRatioUV_sma3nz_amean ]
loudness_sma3_percentile20.0 & hammarbergIndexUV_sma3nz_amean-
slopeV0-500_sma3nz_amean [l
slopeV0-500_sma3nz_amean & RealPartMean
shimmerLocaldB_sma3nz_amean [l
FOsemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_percentile20.0 & sIopeUVO—SOO_sma3nz_amean-
RealPartPercentile_50
loudness_sma3_percentile20.0 & RealPartStd
FOsemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_percentile20.0 [

logRelFO-H1-A3_sma3nz_amean il
0 1 2 3

(a) Modelo EBM.

High

RealPartMean
slopeUV0-500_sma3nz_amean
RealPartStd

loudness_sma3_percentile20.0 -
shimmerlLocaldB_sma3nz_amean

slopeV0-500 sma3nz_amean -
RealPartPercentile_50
shimmerLocaldB_sma3nz_stddevNorm
loudness_sma3_meanFallingSlope
loudness_sma3_meanRisingSlope
FOsemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_percentile20.0
logRelF0-H1-A3_sma3nz_amean
hammarberglndexUV_sma3nz_amean .
alphaRatioUV_sma3nz_amean
HNRABACF_sma3nz_stddevNorm
Flfrequency sma3nz_stddevNorm
FOsemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_pctlrange0-2
F3frequency sma3nz_amean
F2frequency sma3nz_amean
Flbandwidth_sma3nz_amean
B

SHAP value (impact on model output)

Feature value

(b) Modelo Light GBM.

Figura 6.9: Diagramas con el ranking de caracteristicas del tercer experimento.
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Experimento ‘ Modelo ‘ Acccuracy VPP TVP TVN F1 Score

Exoerimento o | LBHtGBM | 90.25 % 92.59% 94.05% 80.32% 93.31%
P EBM 91.58 % 93.5% 94.88% 82.95% 92.26%
Exoerimento 1 | FEMGBM | 94.05% 94.52% 97.41% 85.24%  95.95%
XPEHmento L pp 94.84 % 95.57% 97.37% 88.21% 96.46 %
Exoerimento 2 | LEHtGBM | 96.89 % 97.31% 98.42% 92.90% 97.86%
P EBM 98.10 % 98.39% 98.99% 95.76% 98.68%
Exoerimento 3 | LIBHtGBM | 95.53 % 96.80% 96.93% 91.87%  96.91%
*p EBM 96.80 % 97.77% 97.81% 94.16% 97.78%
Exoerimento 4 | FIEMtGBM | 91.32% 93.66% 94.40% 83.29%  94.03%
p EBM 93.54 % 95.71% 95.38% 88.60% 95.54%
Exoerimento 5 | LBHGBM | 96.86 % 97.39% 98.29%  93.14%  97.84%
P EBM 98.04 % 98.91% 98.39% 97.10% 98.65%

Tabla 6.5: Métricas de rendimiento de los experimentos sobre ambos modelos.

Se puede comprobar que existe una mejora con las caracteristicas calculadas
en esta etapa (por ejemplo, en el experimento 4 un 91.32% en Accuracy frente
al 90.25 % del experimento base), pero es una mejora mucho menor que la que
se habia logrado al incluir los estadisticos de la parte real o la parte compleja
(94.05% o 95.53 %, respectivamente). Incluso, una vez se agregan todas las ca-
racteristicas al experimento, no se aprecia una mejoria real entre el experimento
5, con todas, o el experimento 2 con los estadisticos tanto de la parte real como
la parte imaginaria de la senal.

Finalmente, se revisa de forma global el desempeno de las caracteristicas en
la siguiente tabla para cada uno de los experimentos realizados. En la tabla 6.6
se pueden observar aquellas caracteristicas que han aparecido en el ranking de
alguno de los modelos. Nétese que NA se atribuye a No Aparece, significando las
caracteristicas que se han usado en el experimento, pero no han tenido relevancia
suficiente; mientras que cuando una caracteristica presenta “-” indica que no
particip6 en dicho/s experimento/s y no fue usada para el entrenamiento de los
modelos. Si alguna caracteristica aparecia en los rankings en combinacién de otra
caracteristica, se indica el puesto junto con un asterisco (*).
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6.3. Tercera etapa

2 g g = g

& i & & i
= 2|z Z z /3 & 3z &
Caracteristica 5 g E E E SJ E S) E E
ImagPartMean | 3, 14%, 15% 3 |2,12% 3 | - 2, 13% 3
ImagPartStd ‘ 1, 14% 1 ‘ 4 4 ‘ - 5 5
ImagPartPercentile10 ‘ NA NA ‘ NA NA ‘ - NA NA
ImagPartPercentile20 ‘ NA NA ‘ NA NA ‘ - NA NA
ImagPartPercentile50 | NA 16 | NA 16 | - NA 14
ImagPartPercentile90 ‘ NA NA ‘ NA NA ‘ - NA NA
RealPartMean \ - 1, 5% 1] 1 1] - 1, 7%, 13*%, 15% 1
RealPartStd | - 6,12% 5 |3,13* 3 | - 9 6
RealPartPercentile10 | - NA NA| NA NA| - NA NA
RealPartPercentile20 ‘ - NA NA ‘ NA NA ‘ - NA NA
RealPartPercentile50 | - NA 15| 12 T | - NA 19
RealPartPercentile90 ‘ - NA NA ‘ NA NA ‘ - NA NA
SlopeUV0-500_sma3dnz_amean_imag ‘ - NA NA ‘ NA NA
SlopeUV0-500_sma3nz_amean real ‘ - NA 15 ‘ NA NA
SlopeV0-500_sma3nz_amean_imag ‘ - 3 6 ‘ 15% NA
SlopeV0-500_sma3nz_amean real ‘ - NA NA ‘ NA NA
Loudness_imag_percentile10 ‘ - NA 4 ‘ NA 10
Loudness_imag_percentile20 ‘ - NA NA ‘ NA NA
Loudness_imag_percentile50 ‘ - NA 14 ‘ NA 17
Loudness_imag_percentile90 ‘ - NA NA ‘ NA 15
Loudness_real_percentile10 ‘ - NA 5 ‘ NA 8
Loudness_real percentile20 ‘ - NA NA ‘ NA NA
Loudness_real_percentile50 ‘ - NA NA ‘ NA NA
Loudness_real percentile90 ‘ - NA NA ‘ NA NA
ShimmerLocaldB_imag ‘ - NA NA ‘ NA NA
ShimmerLocaldB_real ‘ - NA NA ‘ NA NA
JitterLocal_imag ‘ - NA NA ‘ NA NA
JitterLocal real ‘ - NA NA ‘ NA NA
FOsemitonefrom27.5_imag ‘ - NA NA ‘ NA NA
FOsemitonefrom27.5_real ‘ - NA NA ‘ NA NA

Tabla 6.6: Resultados de las caracteristicas en cada uno de los experimentos sobre
ambos modelos.

Es interesante resaltar cémo el modelo Light GBM tiene peores resultados en la
clasificacion de las voces, pero hace un mayor uso de las caracteristicas calculadas
en el proyecto, especialmente de aquellas que el EBM siquiera considera entre las
15 primeras. En cualquier caso, no es una comparativa que deba hacerse directa-
mente ni usarse para esclarecer conclusiones en base a ello, pues el modelo EBM
hace combinaciones de caracteristicas y las considera como un nuevo elemento
que muestra en su interpretacion, mientras que el modelo Light GBM, al ser de
tipo blackbox tiene ciertas limitaciones en su interpretacion, como por ejemplo,
que no muestra esos pares o relaciones que posiblemente genere internamente
para realizar las predicciones y tnicamente es capaz de mostrar la influencia de
las caracteristicas individualmente.
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Capitulo 6. Resultados

Se podria pensar que si, en el cuarto experimento, el EBM no tiene la carac-
teristica Loudness_imag_percentilel0 entre aquellas que le han sido de mayor
utilidad, pero LightGBM la tiene en cuarto puesto, como ha obtenido peores
resultados, quiere decir que la caracteristica en concreto y las caracteristicas en
general que ha tomado LightGBM suponen una peor eleccién. Esto no es una
conclusion acertada de extraer, pues tal y como se indican, por la propia natu-
raleza distinta de los modelos, existen factores que no se pueden considerar en el
estudio que aqui se realiza y inicamente sirve para extraer ciertas conclusiones a
rasgos generales sobre el conjunto de caracteristicas estudiado.
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Conclusiones

Se puede considerar que este trabajo tiene dos caras, pues por un lado se
estd tratando la investigacion de un tema muy importante que da solucion al
problema real de los deepfakes de voz, y por otro se debe aplicar correctamente el
proceso software que ha albergado la investigacién. Ambos presentan una parte
muy importante del trabajo, por lo que de cara a las conclusiones no se puede
dejar de mencionar ninguno de los aspectos.

Comenzando por la investigacion del tema, aunque en este documento no
se habla de los fundamentos tedricos tal y como se hacia en el otro trabajo fin
de grado [23], se presentan en el capitulo 5 todos los aspectos técnicos que han
resultado fundamentales para la solucién del problema planteado.

Con la seccién 5.1 se estudiaba la extraccién de las caracteristicas vistas en el
otro documento junto con las nuevas. El calculo de los estadisticos no tuvo una
gran complejidad, pues se realiza mediante operaciones sencillas donde el tinico
aspecto que hubo que considerar fue el orden de calculo para filas y columnas; una
decision pequena, pero que requeria de comprender en profundidad el funciona-
miento de la funciéon que aplicaba la transformada de Fourier de tiempo reducido
para saber cémo estaba estructurado el espectrograma de salida.

Cuatro nuevos conjuntos de caracteristicas acompanaban a los estadisticos
previamente calculados. Tal y como se ha mencionado en las secciones corres-
pondientes, las caracteristicas que se deseaban calcular tienen gran relevancia en
el campo de tratamiento y andlisis de voz y existen funciones en Python que
permite su calculo facilmente. Estas funciones evidentemente estan encapsuladas
y el funcionamiento interno es transparente para el usuario, de forma que sélo
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permiten saber lo que necesitan en el input y cudl sera el output. Existe gran
cantidad de informacion y documentaciéon referente a su uso, pero practicamente
nada sobre su funcionamiento interno. Esto supone un reto cuando por las nece-
sidades del proyecto no se puede suplir el input requerido por estas funciones y
se han de implementar nuevamente. En el caso de las caracteristicas relacionadas
con loudness 5.1.2 y FO 5.1.2 bast6 con profundizar un nivel, pues existen fun-
ciones que calculan parte de estas como puede ser el método YIN. En los casos de
las caracteristicas en los grupos slope 5.1.2 v shimmer y jitter 5.1.2, la cuestion
no era tan evidente y hubo que recurrir a documentacién teorica sobre estas pro-
piedades de los sonidos para comprender en detalle qué representaban, como se
calculaban y en base a eso implementar las nuevas funciones. Se pudo observar
que mientras que el slope es una caracteristica espectral y basté con comprender
sus fundamentos, para el shimmer y jitter se encontré la problematica de que no
son caracteristicas espectrales, pero habia que hacer la transformaciéon al medio
espectral, por lo que se opté por la transformacién posterior al audio y el uso de
las librerias habituales. Con todo esto se completd el objetivo 2.1.

En ese mismo capitulo, en la secciéon 5.2 se presentaron los modelos que ser-
virian para el estudio de las caracteristicas. Se eligieron dos modelos que habian
demostrado en estudios y competiciones un buen desempeno en tareas de cla-
sificacién con gran eficiencia en recursos temporales. El proceso para configurar
el EBM y el Light GBM, los modelos seleccionados, junto con el posterior entre-
namiento y testeo y como se extraian las caracteristicas es lo que completa la
seccién, de forma que se validaba el objetivo 2.2-1.

En dltimo lugar del desarrollo, se revisaban todos los resultados que habia
obtenido el proyecto. Dividiendo la linea temporal por etapas, se veia en cada
una de ellas el rendimiento del los modelos a nivel global en los experimentos
que se habian realizado. Ademas, se presentaban las caracteristicas junto con la
relevancia que habian tenido segiin habian indicado los modelos.

Gracias a lo que se observaba en la tabla 6.5, se concluia que, aunque los
resultados del Light GBM eran ligeramente peores, no existié gran diferencia entre
los resultados de un modelo y otro, algo que confirmaba la robustez y coherencia
de los mismos. De cara a la investigacion, hubiera generado incertidumbre si
los resultados conseguidos en un mismo experimento para cada modelo hubieran
tenido grandes diferencias, como por ejemplo, si a uno le hubiera sido de gran
importancia la caracteristica ImagPartMean y para el otro siquiera apareciera
entre las mas relevantes. Realmente las discrepancias, aunque existentes, eran
infimas pues se encontraban principalmente en caracteristicas menos relevantes,
y que tal y como se explicé al final de esa seccion, podia deberse a otros aspectos
no relevantes para el proyecto.

Tras obtener y contrastar los resultados obtenidos con los experimentos, la
conclusion mas perceptible es la mejoria en cualquier caso al usar las caracteristi-
cas de partes separadas de la senal de la voz sobre aquel modelo base que empleaba
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Capitulo 7. Conclusiones

caracteristicas extraidas sobre la totalidad.

Parece que las caracteristicas calculadas en la segunda etapa, que se correspon-
den con caracteristicas que normalmente tienen bastante relevancia en el analisis
de audio, no han sido capaces de generar unos resultados especialmente destaca-
bles como si sucedia con la media y la desviacion estandar de la parte imaginaria
y la parte real de las voces. Este resultado podria deberse a una pérdida de la
informacion al hacer la trasformacién al espectrograma y su posterior separacion
en partes compleja y real, tal y como se vio que sucedia incluso a un nivel teori-
co al calcular las caracteristicas de Shimmer y Jitter. Aunque sean pérdidas de
redondeo pequenas, tal vez para este tipo de caracteristicas supongan una gran
diferencia al difuminar los limites entre las voces reales y falsas con dichos re-
dondeos. Algo que cualquier investigador podré confirmar es la tristeza que se
encuentra al no conseguir los resultados esperados y, aunque los resultados globa-
les son realmente positivos, en un mayor detalle, apena el observar que una parte
tan extensa de todo lo investigado no da los frutos que se buscaban. En cual-
quier caso, resultados positivos o negativos, siguen siendo resultados y permite
comprender mas en profundidad el problema que aqui se trataba y se buscaba
solucionar. Dicho todo esto, con este contraste de resultados quedaba completado
el subobjetivo 2.2-2 y con él se cierra ademaés el objetivo 2.2.

Una parte muy importante de este trabajo era plasmar todo el proceso soft-
ware que se ha llevado a cabo en este proyecto. En el capitulo 4 se presentaba
la metodologia del proyecto. Desde un primer momento se opté por una meto-
dologia &agil, pues al comienzo no estaban completamente definidos los requisitos
que iban a surgir posteriormente, por lo que completar el objetivo 2.3-1 fue bas-
tante sencillo. Basta observar que aquella primera soluciéon que se buscaba para
conseguir la mejora en la clasificacion de las voces, que se correspondia con la
etapa 1 expuesta en la secciéon 6.1, se centraba en analizar inicamente la parte
compleja de la senal de la voz. Una vez decidida la metodologia que daria soporte
al proyecto, se estableci6 la duracién de los sprints y como se iba a trabajar tanto
internamente como junto a los tutores.

La especificacién de los requisitos ha estado presente a lo largo de gran parte
del proyecto. Si bien es cierto que no existié necesidad de modificar aquellos que
se iban estableciendo, a lo largo de los sprints han surgido nuevos intereses o lineas
de investigacién que se podrian seguir sin exceder los costes del proyecto, por lo
que se fueron anadiendo nuevos requisitos para suplir dichas novedades. Puede
considerarse la tercera etapa como aquella donde los requisitos se mantuvieron
mas estables, aunque el tema aqui presente es de gran interés y aunque se cierren
lineas de investigacion, siempre va a existir la oportunidad y las ganas de avanzar
por nuevas o profundizar en las mismas. Sin embargo, fue en esta ultima etapa
en la que se consideré que era apropiado dar por completa la especificacién de
requisitos para el proyecto que se presenta, completando entonces el objetivo
2.3-3.
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Por 1ltimo, se concluye que el uso de la metodologia agil ha sido un aspecto
positivo a nivel global, pues ha facilitado la flexibilidad en la investigacién. Aun-
que si bien es cierto, no tiene por qué ser algo que se mantenga para un futuro.
En trabajos futuros, posiblemente se decida tomar una linea de trabajo bastante
concreta y es muy posible que los requisitos se encuentren definidos desde el co-
mienzo de la linea de investigacién. Tal y como se ha mencionado, en la tercera
etapa del proyecto 6.3 la lista de requisitos se encontraba practicamente cerrada
desde el comienzo y, aunque posteriormente mientras se experimenta pudieran
surgir ciertos aspectos inesperados, lo cierto es que casi no hubo que modificar
estos nuevos requisitos. De igual forma, en un proyecto nuevo que tome de ba-
se este, se podria optar por una metodologia en cascada mucho mas cerrada a
posibles cambios pero con una planificaciéon temporal més estable. Con todo lo
aqui expuesto se valida el proceso que ha tenido lugar en el proyecto, finalmente
dando por completado el objetivo 2.3.
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Trabajos tuturos

Existen numerosas lineas de investigacién que aun quedan por explorar y que
tienen gran potencial e interés. Seria posible elegir un dataset de voces diferen-
te y sobre ellos calcular las mismas caracteristicas que aqui se han tratado y
serfa algo que seguramente aportaria, no simplemente por hacer una modifica-
ciéon aparentemente simple, sino porque esto conlleva unas consecuencias mucho
mas profundas. En la seccion 5.1.2 se mencionaba brevemente que aspectos fun-
damentales del reconocimiento de voz dependen de factores del hablante como su
dialecto o el entorno social en el que se haya criado, es por ello que haber rea-
lizado este proyecto con un dataset de voces en espaniol, puede haber resultado
de forma diferente a como hubiera resultado con un dataset en inglés o con uno
de un dialecto del aleman, por ejemplo. Por eso mismo, un trabajo futuro que
implique este “pequeno” cambio, podria suponer una gran diferencia.

Proyectos futuros evidentes también resultarian de estudiar nuevas carac-
teristicas o entrenar nuevos modelos. De hecho, es de este propdsito de donde
surgi6 la tercera etapa, de la ambicién de profundizar en la investigacion del te-
ma con estos nuevos aspectos. Sin embargo, aunque en este proyecto, se haya
tomado la decision de extraer las caracteristicas vistas y entrenar el EBM y el
Light GBM, no quiere decir que hayan sido las tinicas que eran posible tomar. Hoy
en dia existen una gran diversidad de modelos discriminativos que funcionan para
este campo y que se pueden emplear para este estudio en concreto. Tal y como se
vefa en la seccion 6.3, existian ciertas diferencias entre los resultados obtenidos
con los dos modelos, a pesar de tener ambos unos indices de rendimiento muy
alto y ser ambos modelos basados en arboles de decisién; es imposible evitar la
curiosidad que genera el pensar en los resultados que podrian obtenerse del uso

o1



de modelos mucho més diferentes entre si.

Por dltimo anadir que, con este proyecto no sélo se presentan trabajos futuros
enfocados al campo de la investigacién, también se presentan trabajos mas practi-
cos y tangibles. Dado el buen resultado obtenido en este proyecto, se considera
que es lo suficientemente relevante como para querer que esté disponible a una
cantidad mayor de usuarios, por lo que seria de interés generar un producto con
una interfaz mucho mas accesible. Quiza enfocandolo al desarrollo de una apli-
cacion de deteccion de deepfakes y donde se incluyeran entre las caracteristicas,
las aqui calculadas. Dar soporte a este proyecto con un entorno que pudiera usar
cualquiera resultaria en un trabajo futuro satisfactorio.
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Apéndices






Cdodigo de ejecucion del experimento

En este apéndice se incluyen los cédigos principales de los que se ha hecho uso a lo largo
del proyecto.
Se pueden agrupar en tres secciones principales: Configuracién del entorno, preparativos y
tratamiento de los datos; estudio de caracteristicas y entrenamiento y uso de los modelos.

El Google Colab esté accesible mediante el siguiente link: https://colab.research.google.
com/drive/1p-Vh78H9Ka0YWIBgRbP60RJIGwuke3mb6d 7usp=sharing

A.1. Configuracion, preparativos y tratamiento
de datos

A.1.1. Configuracion del entorno global

Esta primera parte se encarga de configurar todo el entorno de ejecucién. Como se trabaja
mediante un colab o notebook se debe indicar el directorio del que se hard uso, que en este
caso es uno albergado en Google Drive. Como Colab es un tipo de jupyter notebook, ademéds
se configura el tipo de salida que tengan las celdas para que se muestren perfectamente sin que
se reduzcan y tengan un scroll. Finalmente, se importan las librerias que se usaran a lo largo
del codigo.

Este primer bloque de cédigo es esencial que se ejecute para el funcionamiento del resto. El
resto de bloques no tienen por qué ser necesarios para la ejecucién de otros.
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Codigo A.1: Configuracién del entorno global.

# Load the Drive helper and mount
from google.colab import drive

# This will prompt for authorization.
drive.mount ('/content/drive"')

%cd /content/drive/MyDrive/HABLA

hhjavascript
IPython.OutputArea.prototype._should_scroll
return false;

}

%pip install torch==2.5.0 descartes opensmile audb praat-

parselmouth

import

import
import
import
import

oS

pandas as pd

numpy as np

seaborn as sns
matplotlib.pyplot as plt

#%matplotlib inline

import

from matplotlib.offsetbox import AnnotationBbox,

import

matplotlib.image as mpimg

scipy.stats as stats

from scipy.stats import shapiro
from scipy.stats import kstest

import

pickle

# Map 1 library

import

plotly.express as px

# Map 2 libraries

import
import

from shapely.geometry import Point,

descartes
geopandas as gpd

# Librosa Libraries

import
import
import

import

import

librosa
librosa.display
IPython.display as ipd

sklearn

warnings
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function(lines) {
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A.1. Configuracién, preparativos y tratamiento de datos

46

warnings.filterwarnings('ignore')

A.1.2. Carga de los ficheros y visualizacién de audios

Con el fin de poder trabajar con ejemplos concretos para visualizarlos y ver en qué consisten,

se implementa esta parte del codigo. Carga los dataframes que indican qué ficheros se van a
contener en cada conjunto.

Permite ver el indice de un fichero en el dataframe de forma que junto con la ruta completa

de acceso al fichero se puede reproducir y escuchar lo que dice. Hay que tener en cuenta que
los ficheros que son visibles desde el dataframe que aqui se carga son todos los disponibles en el
dataset HABLA y que generalmente el usuario sélo copia el subconjunto que va a utilizar, por
lo que puede que no pueda reproducir el audio si introduce cualquier indice dentro del rango
del dataframe.
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Codigo A.2: Visualizacién de audios.

%cd /content/drive/MyDrive/HABLA

# Import data

protocol_df = pd.read_csv("./DATA/asvspoof2019_LA/protocol.txt"
,header=None,sep=" ")

train_csv = pd.read_csv("./DATA/asvspoof2019_LA/scp/train.lst",
header=None)

test_csv = pd.read_csv("./DATA/asvspoof2019_LA/scp/test.lst",
header=None)

train_csv.columns = ['filename']

test_csv.columns = ['filename']

protocol_df.columns = ['speaker',6 'filename', 'None','TTS','
label']

protocol_df['label'].value_counts ()

#run to check the example index
protocol_df [(protocol_df['filename']l=='arf_00295_01212219131"')]

# Create Full Path so we can access data more eastly

base_dir = './DATA/asvspoof2019_LA/train_dev/'
protocol_df ['full_path'] = base_dir + protocol_df['filename'] +
" wav'

# Now let's sample a fiew audio files. The index here is the
one checked before.

example_real = protocol_df['full_path'][32080]

example_fake = protocol_df['full_path'][70822]

#display the audio
from IPython.display import Audio, display
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26 if os.path.exists(example_real):

27 print (f"Archivo real encontrado: {example_reall")

28 display (Audio(example_real))

29 else:

30 print (f"Archivo real no encontrado: {example_reall}l")

A.1.3. Graficacion de las ondas sonoras

Este "cddigo permite generar graficos sobre las ondas sonoras. Para representar las ondas se
hace uso de dos caracteristicas del sonido que se extraen mediante la libreria 1ibrosa: el sonido
(y) como un array de vibraciones en distintas intensidades de presién y la frecuencia de muestreo
(sr) que es el niimero de muestras de audio transportadas por segundo, medido en Hz o kHz.
En esta parte del cédigo también se trata el audio mediante la funcién librosa.effects.trim.

Codigo A.3: Graficacion de ondas sonoras.

1 # Importing the 2 files
2 y_real, sr_real = librosa.load(example_real)
3 y_fake, sr_fake librosa.load(example_fake)

5 fig, ax = plt.subplots(2, figsize = (16, 9))
¢ fig.suptitle('Sound Waves', fontsize=16)

7 librosa.display.waveshow(y = y_real , sr = sr_real, color = "#
A300F9", ax=ax[0])
s librosa.display.waveshow(y = y_fake, sr = sr_fake, color = "

#4300FF", ax=ax[1])

10 #trimming the audio
11 audio_real, _ = librosa.effects.trim(y_real,top_db=38)
12 audio_fake, librosa.effects.trim(y_fake,top_db=40)

13
14 fig, ax = plt.subplots(2, figsize = (16, 9))
15 fig.suptitle('Sound Waves', fontsize=16)

16

17 librosa.display.waveshow(y = audio_real , sr = sr_real, color =
"#A300F9", ax=ax[0])
18 librosa.display.waveshow(y = audio_fake, sr = sr_fake, color =

"#4300FF", ax=ax[1])
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A.1.4. Espectrogramas

En esta seccién sdlo se indica el cédigo generador de los espectrogramas de cada parte

para un ejemplo concreto, en el Colab se puede encontrar el cédigo para la generacién del
espectrograma usual sin separar partes de la senal y para el otro ejemplo.
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Cédigo A.4: Espectrogramas de la parte real e imaginaria.
n_fft=512
hop_length=256
# Short-time Fourier transform (STFT)

D_real_real = np.real(librosa.stft(audio_real, n_fft = n_£fft,
hop_length = hop_length))

D_real_imag = np.imag(librosa.stft(audio_real, n_fft = n_£fft,
hop_length = hop_length))

# Convert an amplitude spectrogram to Decibels-scaled
spectrogram.

DB_real_real = librosa.amplitude_to_db(D_real_real, ref = np.
max)

DB_real_imag = librosa.amplitude_to_db(D_real_imag, ref = np.
max)

# === PLOT ===

fig, ax = plt.subplots(l, 2, figsize=(12, 6))
fig.suptitle('Log Frequency Spectrogram Real Voice', fontsize

=16)
img=librosa.display.specshow(DB_real_real, sr = sr_real,
hop_length = hop_length, x_axis = 'time',
y_axis = 'log', cmap = 'cool',6 ax=ax

[0l
ax[0] .set_title('Real Voice Real Part', fontsize=13)
plt.colorbar (img,ax=ax[0])

img=librosa.display.specshow(DB_real_imag, sr = sr_real,
hop_length = hop_length, x_axis = 'time',
y_axis = 'log', cmap = 'cool',6 ax=ax
(11>

ax[1] .set_title('Real Voice Imaginary Part', fontsize=13)
plt.colorbar (img,ax=ax[1])

A.1.5. Pruebas sobre la distribucién

En esta seccion se encuentra el cédigo para realizar las pruebas de normalidad sobre los

datos de la senial de audio que se mencionaban en la seccién 5.1.2

En esta seccion sélo se indica el cédigo generador de los espectrogramas de cada parte

para un ejemplo concreto, en el Colab se puede encontrar el cédigo para la generacién del
espectrograma usual sin separar partes de la senal y para el otro ejemplo.
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Codigo A.5: Histograma para la distribucion de las partes real y compleja.

1 plt.figure(figsize=(10, 6))

2 plt.hist(imag_part_real, bins=100, alpha=0.9)
3 plt.x1lim(-5, 5)

4 plt.title('Histograma de la Parte Imaginaria')
5 plt.xlabel ('Parte Imaginaria')

6 plt.ylabel('Frecuencia')

7 plt.show()

Cédigo A.6: Gréafico Q-Q para la distribucion de las partes real y compleja.

1 plt.figure(figsize=(10, 6))

> stats.probplot(imag_part_real.flatten(), dist="norm", plot=plt)
3 plt.x1lim(-5, 5)

4 plt.title('Gr{\'a}fico Q-Q"')

5 plt.show()
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Codigo A.7: Pruebas de Shapiro y Kolmogorov-Smirnov para las partes real y

compleja.

1 stat, p = shapiro(imag_part_real.flatten())

2 print ('Prueba de normalidad de Shapiro-Wilk')

3 print ('Estad{\'i}stico de Shapiro:', stat)

4 print ('Valor p:', p)

if p > 0.05:

6 print ("No se puede rechazar la hip{\'ol}tesis nula: los
datos parecen seguir una distribuci{\'o}n normal.")

ot

7 else:

8 print("Se rechaza la hip{\'o}tesis nula: los datos no
siguen una distribuci{\'ol}n normal.")

9 stat, p = kstest(real_part_real.flatten(), 'norm')

10 print ('Prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov')

1 print ('Estad{\'i}stico de KS:', stat)

12 print ('Valor p:', p)

13 if p > 0.05:

14 print ("No se puede rechazar la hip{\'o}tesis nula: los
datos parecen seguir una distribuci{\'o}n normal.")

15 else:

16 print("Se rechaza la hip{\'o}tesis nula: los datos no
siguen una distribuci{\'o}n normal.")

A.2. Estudio de caracteristicas

En esta seccién se encuentran los cédigos usados para, partiendo de una serie de ficheros,
calcular las caracteristicas sobre cada uno.

En todos los casos se cargan primero los nombres de los ficheros desde un archivo pickle
y luego se itera sobre ese listado para ir cargando los audios y llamar a la funcién definida
en el mismo cédigo. Dentro de dicho bucle correspondiente al célculo de los estadisticos en el
Colab se puede encontrar una comprobacién para evitar posibles errores con la existencia de
los ficheros, ya que al trabajar con datasets grandes a veces las tecnologias de almacenamiento
pueden tener errores al hacer copias o migraciones de los datos.

Las caracteristicas calculadas se almacenan de forma temporal en un dataframe que poste-
riormente se guarda en formato pickle.
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A.2.1. Calculo de estadisticos

Cédigo A.8: Almacenamiento de los estadisticos basicos y la llamada a la funcién
para cada fichero.

1 def calculate_features(y):

2 # Calculate the percentiles

3 percentile_5 = np.nanpercentile(np.nanpercentile(y, 5, axis
=1),5)

4 percentile_10
=1),10)

5 percentile_50 = np.nanpercentile(np.nanpercentile(y, 50, axis
=1) ,50)

6 percentile_90
=1),90)

7 percentile_95
=1),95)

8 # Calculate the mean

o mean = np.mean(np.mean(y, axis=1))

10 # Calculate the stddev

11 std = np.std(np.std(y, axis=1))

12 return percentile_b5, percentile_10, percentile_50,
percentile_90, percentile_95, mean, std

np.nanpercentile (np.nanpercentile(y, 10, axis

np.nanpercentile(np.nanpercentile(y, 90, axis

np.nanpercentile(np.nanpercentile(y, 95, axis

13
14 df1['ImagPartPercentile_5'] = None
15 df 1 [' ImagPartPercentile_10'] = None

16 df1['ImagPartPercentile_50'] = None

17 df1 [ ' ImagPartPercentile_90'] = Nomne

18 df1['ImagPartPercentile_95'] = None

19 df1['ImagPartMean'] = None

20 df1['ImagPartStd'] = None

21

22 for filename in dfi['filename']:

23 Audio, _ = librosa.load(filename)

24 D_stft= librosa.stft(Audio, n_fft=n_fft, hop_length=
hop_length)

25 percentile_5, percentile_10, percentile_50, percentile_90,
percentile_95, mean, std = calculate_features(np.imag(
D_stft))

26 dfl.loc[dfi['filename'] == filename, 'ImagPartPercentile_5'
] = percentile_5

27 dfl.loc[df1['filename'] == filename, 'ImagPartPercentile_10
'] = percentile_10

28 dfl.loc[dfi['filename'] == filename, 'ImagPartPercentile_50
'] = percentile_50

29 dfl.loc[dfi['filename'] == filename, 'ImagPartPercentile_90

'] = percentile_90
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30

31

32

dfl.loc[dfi['filename'] == filename, 'ImagPartPercentile_95
'] = percentile_95

dfl.loc[dfi['filename'] == filename, 'ImagPartMean'] = mean

dfl.loc[dfi['filename'] == filename, 'ImagPartStd'] = std

A.2.2. Calculo de caracteristicas de Slope

Codigo A.9: Funcion para calcular el slope en las frecuencias 0-500Hz en segmen-
tos con voz y sin voz.

1 def calculate_slope(y, sr):

2

3

4

10

11

12

13

14

22

23

24

25

26

27

freqs = librosa.fft_frequencies(sr=sr, n_fft=n_fft)

mask = (freqs >= 0) & (fregs <= 500)

D_low_freq = np.abs(y[mask, :]) # Selection of frequencies
in the range

unvoiced_segments = np.mean(D_low_freq, axis=0) < np.
percentile(D_low_freq, 25) # Filter out voiced segments

voiced_segments = np.mean(D_low_freq, axis=0) > np.
percentile(D_low_freq, 25) # Ftilter out wvoticed segments

slopes_uv = []

slopes_v = []

for i in range(D_low_freq.shapel[l]): # Iterate on each
segment
if unvoiced_segments([i]l: # If the segment ts voiceless
slope, _, _, _, _ = linregress(freqs[mask],

D_low_freql:, il)
slopes_uv.append(slope)
if voiced_segments([il: # If the segment is with woice
slope, _, _, _, _ = linregress(freqs[mask],
D_low_freql:, il)
slopes_v.append(slope)
return np.mean(slopes_uv), np.mean(slopes_v)

df1['slopeUV0-500_sma3nz_amean_imag'] = None
df1['slopeUV0-500_sma3nz_amean_real'] = None
df1['slopeV0-500_sma3nz_amean_imag']
df1['slopeV0-500_sma3nz_amean_real'] = None

None

for filename in dfi['filename']:

Audio, sr = librosa.load(filename)

D_stft= librosa.stft(Audio, n_fft=n_fft, hop_length=
hop_length)

slopeUV_imag, slopeV_imag = calculate_slope(np.imag/(
D_stft), sr)

slopeUV_real, slopeV_real= calculate_slope(np.real(
D_stft), sr)
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28 dfl.loc[dfi['filename'] == filename, 'slopeUV0O-500
_sma3nz_amean_imag'] = slopeUV_imag

29 dfl.loc[dfi['filename'] == filename, 'slopeUV0-500
_sma3nz_amean_real'] = slopeUV_real

30 dfil.loc[dfi['filename'] == filename, 'slopeV0-500
_sma3nz_amean_imag'] = slopeV_imag

31 dfl.loc[dfi['filename'] == filename, 'slopeV0-500
_sma3nz_amean_real'] = slopeV_real

A.2.3. Calculo de caracteristicas de loudness

Cédigo A.10: Funcion para calcular los percentiles de loudness.

1 def calculate_loudness_percentile(y):

2 loudness= librosa.amplitude_to_db(y)

3 loudness_percentilel0 = np.percentile(loudness, 10)
4 loudness_percentile20 = np.percentile(loudness, 20)
5 loudness_percentileb0 = np.percentile(loudness, 50)
6 loudness_percentile90 = np.percentile(loudness, 90)

7 return loudness_percentilelO, loudness_percentile20,
loudness_percentileb0, loudness_percentile90

10 df1['loudness_imag_percentilel0'] = None
11 df1['loudness_imag_percentile20'] = None
12 df1['loudness_imag_percentile50'] = None
13 df1['loudness_imag_percentile90'] = None
14 df1['loudness_real_percentilel0'] = None
15 df1['loudness_real_percentile20'] = None
16 df1['loudness_real_percentile50'] = None
17 df1['loudness_real_percentile90'] = None

18

19 for filename in dfi['filename']:

20 Audio, _ = librosa.load(filename)

21 Audio_trim, _ = librosa.effects.trim(Audio, top_db=38)

22 D_stft= librosa.stft(Audio_trim, n_fft=n_fft, hop_length=
hop_length)

23 loudness_imag_percentilelO, loudness_imag_percentile20,
loudness_imag_percentileb50, loudness_imag_percentile90 =
calculate_loudness_percentile(np.imag(D_stft))

24 loudness_real_percentilelO, loudness_real_percentile20,
loudness_real_percentileb50, loudness_real_percentile90 =
calculate_loudness_percentile(np.real(D_stft))

25 dfl1.loc[dfi['filename'] == filename, '
loudness_imag_percentilel0'] = loudness_imag_percentilelO
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26

27

28

29

30

31

32

dfl.loc[dfi['filename'] == filename, '

loudness_imag_percentile20'] = loudness_imag_percentile20

dfl.loc[df1['filename'] == filename, '

loudness_imag_percentile50'] = loudness_imag_percentileb0

df1.loc[df1['filename'] == filename, '

loudness_imag_percentile90'] = loudness_imag_percentile90

df1.loc[df1['filename'] == filename, '

loudness_real_percentilel0'] = loudness_real_percentilel0

dfi1.loc[dfi['filename'] == filename, '

loudness_real_percentile20'] = loudness_real_percentile20

dfi1.loc[dfi['filename'] == filename, '

loudness_real_percentileb50'] = loudness_real_percentileb0

dfi1.loc[dfi['filename'] == filename, '

loudness_real_percentile90'] = loudness_real_percentile90

A.2.4. Calculo de caracteristicas de FO

8

10

11

12

13

14

15

16

Cédigo A.11: Funciéon para calcular los semitonos de FO desde 27.5Hz.

def calculate_fO(y):
fO0 = librosa.yin(y, fmin=librosa.note_to_hz('C2'), fmax=
librosa.note_to_hz('C5'))
fOsemitone = 12 * np.log2(f0 / 27.5)
fOsemitone_mean = np.nanmean(fOsemitone)
return fOsemitone_mean

df1['fOsemitonefrom27.5_imag'] None

dfi1['fOsemitonefrom27.5_real']

None

for filename in dfi['filename']:
Audio, _ = librosa.load(filename)
D_stft= librosa.stft(Audio, n_fft=n_fft, hop_length=
hop_length)
fO_imag = calculate_fO(up.imag(D_stft))

fO_real = calculate_fO(np.real(D_stft))

dfl.loc[df1['filename'] == filename, 'fOsemitonefrom27.5_imag
'] = fO_imag
dfl.loc[dfi['filename'] == filename, 'fOsemitonefrom27.5_real

'] = fO_real

A.2.5. Calculo de caracteristicas de Shimmer y Jitter

1

Codigo A.12: Funcién para calcular las caracteristicas de Shimmer y jitter.

import soundfile as sf
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

import parselmouth
from parselmouth.praat import call
from IPython.display import Audio, display

def

i=0

df1['shimmerLocaldB_imag']
df1['shimmerLocaldB_real'l]

calculate_shimmer_jitter (ruta):

audio = parselmouth.Sound(ruta)

print (audio)

pointProcess = call(audio, "To PointProcess (periodic, cc)"
, 27.5, 440)

localJitter = call(pointProcess, "Get jitter (local)", O,
0, 0.0001, 0.02, 1.3)

localShimmer = call([audio, pointProcess], "Get shimmer (
local_dB)", 0, 0, 0.0001, 0.02, 1.3, 1.6)

return localJitter, localShimmer

None
None

dfi['jitterLocal_imag'] = None
dfi['jitterLocal_real'] = None
base_dir = './DATA/asvspoof2019_LA/train_dev_imag/'

for

filename in dfi['filename']:

audio, sr = librosa.load(filename)

D_stft= librosa.stft(audio, n_fft=n_fft, hop_length=
hop_length)

audio_imag = librosa.istft(np.imag(D_stft))

audio_real = librosa.istft(ap.real(D_stft))

nombre_archivo = dfi1['filename'].iloc[i].replace("DATA/
asvspoof2019_LA/train_dev/", "").replace(".wav", "")

ruta_imag = base_dir + nombre_archivo + '_imag' + '.wav

ruta_real = base_dir + nombre_archivo + '_real' + '.wav
1

sf.write(ruta_imag, audio_imag, sr, format="WAV")
sf.write(ruta_real, audio_real, sr, format="WAV")

jitter_imag, shimmer_imag = calculate_shimmer_jitter(
ruta_imag)

jitter_real, shimmer_real = calculate_shimmer_jitter(
ruta_real)

dfl.loc[dfi['filename'] == filename, '
shimmerLocaldB_imag'] = shimmer_imag

dfl.loc[dfi['filename'] == filename, '
shimmerLocaldB_real'] = shimmer_real

dfl.loc[dfi['filename'] == filename, 'jitterLocal_imag'

] = jitter_imag
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36 dfl.loc[dfi['filename'] == filename, 'jitterLocal_real'
] = jitter_real
37 i=1i+1

A.2.6. Extraccién de caracteristicas con OpenSMILE

En esta seccién se presenta cémo gracias al toolkit OpenSMILE se extraen las carac-
teristicas de GeMAPS en los ficheros indicados en el dataframe. Estas caracteristicas se ven
referenciadas en la seccion 5.1.1 y en el Apéndice B.

En este c6digo se puede configurar si se quieren las caracteristicas del set GeMAPS(v01a,
v01b), emobase, eGeMAPS (v0la, vOlb, v02) o ComParE_2016 y el nivel que se desea entre
Functionals, LowLevelDescriptors o LowLevelDescriptors_Deltas.
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Codigo A.13: Extraccién de caracteristicas con OpenSMILE.

1 import opensmile
2 import audb

4 #displays a graph for the distribution of the data in the
dataset

5 db.tables['files'].df.tts.value_counts().plot(kind="'pie"')

¢ df2 = db.tables['files'].df

g8 #the processor s configured and a new dataframe is generated
witth the database index and the calculated characteristics

9 smile = opensmile.Smile(

10 feature_set=opensmile.FeatureSet.GeMAPSvO1b,

11 feature_level=opensmile.Featurelevel.Functionals,

12 )

13

14 feats_df = smile.process_files(df2.index)

15 feats_df.shape

A.3. Entrenamiento y uso de los modelos

A.3.1. Seleccion de datos para el entrenamiento del mo-
delo

En esta seccion se observa el codigo que ha sido necesario para elegir los datos, concreta-
mente las caracteristicas, que serian necesarias para cada uno de los experimentos realizados
en el proyecto. Se presenta en un comienzo el cédigo para el tratamiento de los dataframes al
unir los que albergan distintas caracteristicas. Aunque uno de los dataframes tenga un indice
complejo, es decir, que tenga mas de un dato o atributo por indice como es el caso del dataframe
de OpenSMILE, se puede unir con otro como los calculados en este trabajo siempre que uno
de esos atributos sea comun en los indices de ambos dataframes. Funciona de manera bastante
similar a las tablas de una base de datos, incluso hay distintos tipos de JOINS, pero en este caso
se hace uno béasico que corresponde a un LEFT JOIN, es decir se toma el dataframe “feats_df”
como principal y se le anaden las columnas del “df1”.
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Codigo A.14: Seleccion de datos para el entrenamiento del modelo.

1 #feats_df.to_pickle('habladb.pkl') #line to store dataframe in
pickle file

2 feats_df = pd.read_pickle('habladb.pkl') #line to read pickle
file

4 #Transformation of the new dataframe and joining to the
OpenSMILE dataframe

5 dfl = dfl.rename(columns={'filename': 'file'})

¢ feats_df _new = feats_df.join(dfl.set_index('file'))

7 feats_df_new

9 #reading of the csv file indezxzing the files for training
10 df = pd.read_csv('protocol_train_dev.csv')

1 df

Codigo A.15: Seleccién de los datos de entrenamiento y test.
1 X = feats_df_new.loc[:, feats_df_new.columns != 'label']
2y = df ['label']
3 seed = 42

4 np.random.seed(seed)

¢ X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y,
test_size=0.20, random_state=seed)

A.3.2. Modelo EBM

Codigo A.16: Configuracion y entrenamiento del modelo EBM.

1 from interpret.glassbox import ExplainableBoostingClassifier
> ebm = ExplainableBoostingClassifier ()
3 ebm.fit(X_train, y_train)

Cédigo A.17: Evaluacion del modelo EBM.

1 predictions = ebm.predict(X_test)

2 cm = confusion_matrix(y_test, predictions)

3 disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm,
display_labels=ebm.classes_)

4 disp.plot ()

plt.show()

ot
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10

Cédigo A.18: Graficos para la interpretacién del modelo.

#confusion matriz

predictions = ebm.predict(X_test)

cm = confusion_matrix(y_test, predictions)

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm,
display_labels=ebm.classes_)

disp.plot ()

plt.show()

#ranking of global importance
ebm_global = ebm.explain_global (name='EBM')
show(ebm_global)

A.3.3. Modelo LightGBM

1

10

11

12

13

14

15

Cédigo A.19: Configuracién y entrenamiento del modelo Light GBM.

# Create LightGBM dataset objects

lgb_train = lgb.Dataset(X_train, y_train)

lgb_eval = 1lgb.Dataset(X_test, Y_test, reference=lgb_train)
# Model configuration

params = {

'objective': 'binary',
'metric': 'binary_logloss',
'boosting_type': 'gbdt',
'learning_rate': 0.05,
'num_leaves': 31,
'max_depth': -1,

'verbose': -1

X
# Train the model
clf = 1gb.train(params, lgb_train, num_boost_round=100)

Cédigo A.20: Predicciones y evaluacion del modelo Light GBM.

# Predictions

y_pred = gbm.predict(test_data, num_iteration=gbm.
best_iteration)

y_pred_binary = (y_pred >= 0.5).astype(int)

# Evaluate the model

accuracy = accuracy_score(test_label, y_pred_binary)

print (f"Accuracy: {accuracyl}")

)



Listado de caracteristicas extraidas con
OpenSMILE

Las caracteristicas que se han extraido con GeMAPS constituyen la lista siguiente, agrupando-
las en los grupos indicados en la seccion 5.1.1.

Pardametros relacionados con la frecuencia:

= Pitch, FO logaritmica en una escala de frecuencia de semitonos, comenzando en 27,5 Hz
(semitono 0).

= Jitter, desviaciones en longitudes de periodos FO individuales consecutivos.

= Formante 1, 2 y 3 frecuencia, frecuencia central del primer, segundo y tercer formante

= Formante 1, ancho de banda del primer formante.

= Formante 2-3 ancho de banda afiadido para completar los parametros de los formantes
1-3.

Pardmetros relacionados con la energia/amplitud:

= Shimmer, diferencia de las amplitudes pico de periodos FO consecutivos.

= Loudness, estimacion de la intensidad de la senal percibida a partir de un espectro
auditivo.

= Relacién entre arménicos y ruido (HNR), relacién entre la energfa de los componentes
armonicos y la energia de los componentes ruidosos.

Pardmetros espectrales (equilibrio/forma/dindmica):

= Alpha Ratio, relacién entre la energia sumada de 50-1000 Hz y 1-5 kHz
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= Hammarberg Index, relacién entre el pico de energia mas fuerte en la regién de 0-2 kHz
y el pico mas fuerte en la region de 2-5 kHz.

= Pendiente espectral 0-500 Hz y 500-1500 Hz, pendiente de regresién lineal del espectro
de potencia logaritmica dentro de las dos bandas dadas.

= Energia relativa de los formantes 1, 2 y 3, asi como la relacién entre la energia del pico
armoénico espectral en la frecuencia central del primer, segundo y tercer formante y la
energia del pico espectral en FO.

= Diferencia armdnica H1-H2, relacién entre la energia del primer arménico FO (H1) y la
energia del segundo arménico FO (H2).

= Diferencia armdnica H1-A3, relacién entre la energia del primer arménico FO (H1) y la
energia del arménico més agudo del tercer rango de formantes (A3).

= MFCC 1-4 Mel-Frequency Cepstral Coefficients 1-4.

= Diferencia de flujo espectral de los espectros de dos fotogramas consecutivos.
Caracteristicas temporales:

= La tasa de picos de sonoridad, es decir, el niimero de picos de sonoridad por segundo.
= La longitud media y la desviacién esténdar de las regiones con voz continua (FO0 ¢0).

= La longitud media y la desviacién estdndar de las regiones sin voz (F0 = 0; aproximacién
a las pausas).

= El ntimero de regiones con voz continua por segundo (pseudo tasa sildbica).
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