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Resumen

La Enfermedad de Parkinson es la segunda enfermedad neurodegenerativa mas prevalen-
te, afectando al 1% de la poblacién mundial, unos 10 millones de personas. El diagnostico
temprano actualmente no es viable antes de que aparezcan sintomas motores avanzados,
indicativos de una pérdida significativa de neuronas dopaminérgicas. Se necesita desarro-
llar herramientas no invasivas para detectarla de manera temprana, lo que podria permitir
tratamientos oportunos y una vida mas saludable para los pacientes.

El estudio analiz6 600 archivos de audio .wav, divididos entre pacientes sanos y con
Parkinson, en seis tareas diadococinesias. Se emplearon maquinas de soporte de vectores
y regresion logistica para entrenar modelos de aprendizaje supervisado, evaluando diferen-
tes caracteristicas acusticas y el impacto de incluir cromas. La adicién de cromas mejord
significativamente el rendimiento de los modelos. Se compararon diversos dispositivos de
grabacion, sugiriendo que, en una cabina de grabacién, un celular podria ser una alternativa
al microfono profesional. Sin embargo, los datos de audio de los sujetos de prueba no se
incorporaron al conjunto de datos de entrenamiento debido a diferencias de edad.



Abstract

Parkinson’s disease is the second most prevalent neurodegenerative disease, affecting 1 %
of the world’s population, about 10 million people. Early diagnosis is currently not feasible
before advanced motor symptoms appear, indicative of a significant loss of dopaminergic
neurons. It is necessary to develop non-invasive tools to detect it early, which could allow
timely treatments and a healthier life for patients.

The study analyzed 600 .wav audio files, divided between healthy patients and patients
with Parkinson’s, into six diadochokinesias tasks. Vector support and logistic regression ma-
chines were used to train supervised learning models, evaluating different acoustic characte-
ristics and the impact of including chromas. The addition of chromas significantly improved
the performance of the models. Various recording devices were compared, suggesting that,
in a recording booth, a cell phone could be an alternative to the professional microphone.
However, the audio data of the test subjects were not incorporated into the training data
set due to age differences.
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CAPITULO 1

Introduccién

El desarrollo de herramientas para el diagnostico preliminar de enfermedades neurode-
generativas es de suma importancia. La identificacién temprana de estos trastornos permite
atrasar su desarrollo y aumentar la calidad de vida de los pacientes. Una de las enferme-

dades neurodegenerativas con mayor prevalencia en los tltimos anos es la enfermedad de
Parkinson (EP).

La enfermedad del Parkinson se caracteriza por la manifestaciéon de sintomas motores,
que afectan la cotidianidad de los pacientes. Sin embargo, la fase prodomica de la enfermedad
inicia 10 anos antes de los sintomas motores. Los pacientes desarrollan diversos sintomas en
estas primeras etapa: trastornos del suefo, disfunciones auténomas, problemas gastrointes-
tinales, sintomas sensoriales y trastornos en el habla (Disartria). La disartria es uno de los
primeros sintomas motores en manifestarse ante la alteraciéon en el control muscular de los
organos del habla. Los pacientes presentan alteraciones en la voz como el cambio en la inten-
sidad vocal, alteraciones en la estabilidad, la manifestacion de temblores y fluctuaciones en
las cuerdas vocales. En consecuencia el habla se vuelve monétona alterando la acentuaciéon
y pronunciaciéon de cada palabra.

Por ello, el estudio y analisis de la voz es de suma importancia. Este tipo de investiga-
ciones permiten reconocer patrones y caracteristicas que se ven afectadas por la enfermedad
de Parkinson de forma accesible, no invasiva y flexible. El presente trabajo evaltia diver-
sas caracteristicas relacionadas con la prosodia del habla para el entrenamiento de modelos
de clasificaciéon en base a Machine Learning. Para ello se utiliza el set de datos PC GI-
TA, elaborado por el Grupo de Investigacion en Telecomunicaciones Aplicadas (GITA) de
Medellin-Colombia. Se identifica la influencia de las caracteristicas en el rendimiento de
diversos modelos de aprendizaje supervisado.



CAPITULO 2

Antecedentes

El Parkinson es una enfermedad neurodegenerativa que se desarrolla rapidamente afec-
tando a las neuronas productoras de dopamina en la sustancia negra del cerebro [1]. En
los tltimos 25 anos la prevalencia de Parkinson ha aumentado, estimando que mas de 8.5
millones de personas padecen esta enfermedad.Ademas de esto, las muertes relacionadas con
Parkinson representan un nimero significativamente mayor qué el de las muertes asociadas
a otros trastorno neurolédgicos [2]. Por lo que actualmente existe un gran interés por mejorar
el diagnostico y tratamiento de la enfermedad [3].

El diagnostico del Parkinson se realiza principalmente mediante una evaluacién clinica
realizada por un especialista en trastornos del movimiento y examenes neuroloégicos detalla-
dos. Como apoyo para el diagnoéstico clinico se realizan pruebas adicionales para observar
diversas caracteristicas. Las més comunes son pruebas olfativas, evaluaciones de gamma-
grafia cardiaca con 123-I-metayodobencilguanidina (MIBG), tomografia computarizada por
emision de foton tnico y neuroimagen. [4]

En la busqueda de nuevas tecnologias para el diagnostico en fase temprana de Parkinson
se han evaluado diferentes dominios de la enfermedad, principalmente los referentes a la parte
motora y no motora. Para ello se han involucrado diversas disciplinas como el aprendizaje
automaético y tecnologia del habla [5]. Las variaciones en el habla de los pacientes es uno de
los parametros mas estudiados en la actualidad, ya que ha demostrado un gran potencial para
el diagnostico temprano de Parkinson. En 2019 se realizé la primera Evaluacion Automética
del Habla Parkinsoniana (AAPS por sus siglas en inglés). Taller en el qué se discutieron los
antecedentes en el campo de la evaluacién automatica del parkinson mediante el habla. Existe
un gran interés por explotar este método de diagnoéstico pre-clinico debido a su accesibilidad,
no-invasividad, flexibilidad y rapido resultado [6].

En 2020 se evalud el uso de modelos artificiales para estudiar el habla parkinsoniana
y generar biomarcadores no invasivos utilizando dos modelos probabilisticos: Modelo de
Mezcla Gaussiana - Modelo de Fondo Universal (GMM-UBM) y Anélisis Discriminante
Lineal Probabilistico (PLDA) [6]. En diversos estudios se han implementado modelos de
aprendizaje automético supervisado, como por ejemplo Tsanas et. al., [7] donde se describe



el uso de dos clasificadores estadisticos: bosques aleatorios y méaquinas de vector de soporte.
Otra de las técnicas utilizadas para la predicciéon de Parkinson son las redes neuronales de
multicapa, perceptrones multicapa y redes neuronales convolucionales (CNN). [8] [9]



CAPITULO 3

Justificacién

La enfermedad de Parkinson (EP) es un trastorno neurodegenerativo que se asocia con
complicaciones motoras y no motoras del paciente, donde la progresiéon de estos sintomas
afecta directamente la calidad de vida y autonomia de los pacientes.[2] La EP es una de las
enfermedades neurodegenerativas con mayor prevalencia a nivel mundial en la actualidad.
Entre 1990 y 2015 la prevalencia del Parkinson se duplico, afectando a 6.2 millones de
pacientes y se estima qué esta cifra aumente a 14.2 millones para 2040. En 2019 se registraron
329.000 muertes por Parkinson, un aumento del 100 % respecto a las cifras del ano 2000.
[10] 2]

La EP surge cuando las neuronas en los ganglios basales del cerebro mueren y por con-
siguiente la producciéon de dopamina disminuye. Una reducciéon en este neuromodulador
conlleva a problemas en el control motriz del cuerpo. Ademés de esto, la EP reduce la
produccién de norepinefrina, lo que afecta directamente al sistema nervioso auténomo, difi-
cultando la capacidad de regular el ritmo cardiaco, respiracion, presion arterial y digestion.
El motivo por el cual las neuronas mueren durante la EP es atin debatido, por lo que una
cura a la enfermedad no existe y el diagnoéstico temprano juega un papel importante en la
progresion de la enfermedad. [11]

Actualmente el diagnostico de la EP se realiza por medio de una evaluacion clinica por
parte de neurdlogos con experiencia en trastornos del movimiento. En 2020 la Organizacién
Mundial de la Salud realiz6 un informe sobre la enfermedad del Parkinson en el que se cal-
culé que existen 0.03 neurdlogos por cada 100.000 habitantes en paises de bajos ingresos.
Estimando qué solo el 23 % de los paises de todo el mundo tienen acceso a neurdlogos en las
areas rurales [2]. En Guatemala aproximadamente la mitad de la poblacién vive en zonas
rurales con un acceso limitado a atencion médica.[12] Esto sumado a las limitaciones econo-
micas, lingiiisticas y de movilidad, justifica la necesidad de tener alternativas para apoyar
el diagnéstico clinico de Parkinson con el objetivo de optimizar los recursos de pacientes y
especialistas.

El criterio principal para diagnosticar el parkinsonismo causado por la EP es la presencia
de bradicinesia, cuando la actividad motora del paciente disminuye progresivamente, y se



presenta al menos un temblor (movimiento involuntario) en reposo o rigidez [13]. En la ac-
tualidad no existe una cura para la EP, sin embargo se tienen diversos tratamientos médicos
(e.g., tratamiento con dopamina) y neuroquirirgicos (e.g., estimulacion cerebral profunda)
que ayudan a reducir los sintomas clinicos y mejorar la calidad de vida de los pacientes. Por
lo que tener acceso a un diagnoéstico temprano permite a los pacientes controlar los sintomas
y retardar las afecciones motoras de la enfermedad [14]

Estudios recientes han evidenciado la relaciéon entre los cambios de voz respecto a su
calidad, volumen y tono debido a la rigidez y bradicinesia causada por el Parkinson. Estos
cambios se han estudiado fisiologica y anatomicamente mediante evaluaciones y pruebas
diagnosticas de la laringe y vias respiratorias. Siendo un potencial biomarcador para el diag-
nostico temprano y progresivo de la enfermedad. [15] [16] [17]. El analisis del reconocimiento
del habla utilizando tecnologias de aprendizaje automatico (e.g., machine learning, inteli-
gencia artificial) provee un método no invasivo, accesible y con alta versatilidad que puede
apoyar al diagnostico clinico de la enfermedad de Parkinson. Al necesitar inicamente la gra-
bacién de una fonacién, repeticiéon de silabas o la lectura de un texto es un método accesible
y de bajo costo para un pre-diagnostico. Este tipo de diagnoéstico representa una alternativa
eficiente y rapida para la deteccién temprana del Parkinson, lo que puede acelerar el trata-
miento de la enfermedad y aumentar los anos de vida sana en los pacientes. Ademas de esto,
puede romper las limitaciones lingiiisticas en poblaciones con idiomas nativos como sucede
en Guatemala y proveer acceso a diagnostico remoto en areas rurales



CAPITULO 4

Objetivos

4.1 Objetivo general

Realizar un analisis sonoro basado en los patrones en el cambio del habla para la clasi-
ficacién de pacientes con la Enfermedad de Parkinson y pacientes sanos utilizando Machine
Learning.

4.2 Objetivos especificos

= Comparar los parametros de calidad de audio entre distintos dispositivo para la ad-
quisicién de audio en un entorno controlado.

= Evaluar el rendimiento de modelos de aprendizaje supervisado, como maquinas de
soporte de vectores y regresion logistica, en la clasificacién de pacientes sanos y con
Parkinson utilizando caracteristicas de prosodia extraidas del dataset PC-GITA.

= Analizar el impacto de diferentes combinaciones de caracteristicas de prosodia en la
capacidad de modelos de de aprendizaje supervisado para distinguir entre los grupos
de pacientes con enfermedad de Parkinson y sujetos sanos.

= Analizar el impacto de la inclusiéon de cromas en el conjunto de caracteristicas en el ren-
dimiento de los modelos de aprendizaje supervisado para la clasificacion de pacientes
con Parkinson.



CAPITULO b

Alcance

El anélisis detallado de muestras de audio de pacientes con Parkinson se realiza con
el objetivo de contribuir al diagnéstico clinico de la enfermedad de forma temprana para
acelerar el tratamiento de la enfermedad y dar al paciente una mejor calidad de vida. Este
analisis tiene el potencial de contribuir a la asistencia médica temprana de los pacientes
independientemente de su ubicaciéon. En este trabajo se analizan e identifican las caracte-
risticas de prosodia (como se pronuncian las palabras y las frases, incluyendo el tono de
voz, el ritmo y la entonacion), que tienen mayor influencia en el reconocimiento y correcta
clasificaciéon de pacientes con EP.

La implementaciéon de los algoritmos de clasificacién de pacientes con EP considera
la base de datos PC GITA, obtenida del Grupo de Investigaciéon en Telecomunicaciones
Aplicadas (GI-TA) de la Universidad de Antioquia (Medellin-Colombia); conjunto de 600
grabaciones, clasificadas en seis tareas diadococinéticas (/pataka/, /petaka/, /pakata/, /pa/,
/ta/ y /ka/) distribuido equitativamente entre pacientes diagnosticados con Parkinson y
sujetos sanos, con 100 grabaciones por tarea. La parametrizaciéon de las senales se realiza
utilizando el framework DisVoice [18][19] obteniendo pardmetros de frecuencia, energia y
duracién.

Se transforma la dimensional de los pardametros de frecuencia de Hz a semitonos. Se
anaden nuevas caracteristicas que evaltian los perfiles de 12 clase de tonos denominados
cromas, para verificar cual de estos presenta un mejor desempeinio, segtin la tarea analizada,
en base a los resultados de métricas estandar de medidas de desempeno para modelos de
clasificacién supervisados.

Se evaluian diversos dispositivos de grabaciéon: un micréfono profesional, el integrado en
una computadora y un celular, mediante la medicién del rango dinédmico, la relacién senal-
ruido (SNR) y la distorsion arménica total (THD) al grabar a sujetos sanos en un entorno
controlado. En base a los resultados se determina qué medio de grabacién es més efectivo
para la obtencién de audio, para su consideracion en futuros trabajos que desarrollen un
conjunto de datos propios de Guatemala.



CAPITULO O

Marco tedrico

6.1. Parkinson

6.1.1. Definicién y epidemiologia

La enfermedad del Parkinson (EP) es un trastorno neurodegenerativo cronico y pro-
gresivo, actualmente es la segunda enfermedad neurodegenerativa més comiin, después del
alzheimer. 14 de cada 100.000 personas en toda la poblaciéon padecen de Parkinson, y 160
de cada 100.000 personas mayores a 65 anos. Con una frecuencia de 2 % en hombres y 1.3 %
en mujeres. [20]

El Parkinson afecta principalmente la produccién de dopamina y en consecuencia origina
la pérdida de células nerviosas de la sustancia negra (Figura 1) del cerebro provocando
danios neuronales.[21] Esto causa afecciones en la motricidad de los pacientes y contribuye
a la manifestacion de bradicinesia (ralentizacién del movimiento o reduccion progresiva de
su velocidad), rigidez muscular, temblores involuntarios e inestabilidad en la postura. La
enfermedad se manifiesta de forma heterogénea y los cambios provocados por la patologia se
extienden desde el hipotalamo, el tronco encefalico hasta la columna de células intermedio
laterales de la médula espinal [22] [23]
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Figura 1: Comparacion de la substantia nigra en un cerebro sano y uno con Enfermedad de
Parkinson [21]

6.1.2. Causas y patogénesis

La enfermedad de Parkinson es un trastorno heterogéneo. Actualmente no se puede des-
cribir la etiologia de la enfermedad y se desconoce la causa de la enfermedad, sin embargo se
cree que la patogénesis se debe a la combinaciéon de diversos factores genéticos y ambientales
como lo son la exposicién a pesticidas, herbicidas, metales pesados, el consumo de tabaco
y cafeina; historial de lesiones cerebrales y un historial familiar con prevalencia de EP [24]
[25].

6.1.3. Meétodos de diagnéstico preclinico y clinico

No existe un examen especifico para la deteccion de EP, el diagnostico se basa en el
historial clinico y evaluaciones fisicas de los pacientes realizadas por un psiquiatra espe-
cializado en trastornos del movimiento utilizando la Escala Unificada de Calificacién de la
Enfermedad de Parkinson de la Sociedad de Trastornos del Movimiento (MDS-UPDRS). [22]
Por lo que, el diagnéstico es principalmente clinico, usualmente cuando los pacientes reciben
el diagnostico ya han perdido una parte sustancial, entre el 50 y 80 %, de los dopaminér-
gicos neuronales en la sustancia nigra pars compact (SNpc). Por ello actualmente existen
investigaciones que buscan poder realizar un diagnoéstico diferencial de la enfermedad. [24]



[26]. En la actualidad la atencion se ha dirigido hacia el diagnostico preciso o prodromico
de la enfermedad. La fase prodrémica de la enfermeda corresponde al periodo de 10 anos
antes de la manifestacion de sintomas motores en los pacientes. [27] Las metodologias en
estudio para desarrollar el diagnostico precoz de la Enfermedad de Parkinson son: imagenes
dopaminérgicas, escaner de trasporte de dopamina, ecografia transcraneal y la evaluacién
de cambios en los niveles de neurotocinas endégenicas.

Imagenes preclinicas de diagnéstico

Las iméagenes dopaminérgicas tienen un gran potencial como biomarcadores para la en-
fermedad. La modalidad méas estudiada es la tomografia por emisién de positrones fluoro-
3,4-dihidroxifenilalanina, una técnica altamente sensible y especifica para el diagnostico de
la enfermedad. Sin embargo, la modalidad mas usada y comercial es el escaner de transporte
de dopamina (DAT scan) que permite identificar cambios en la distribucion y densidad de
los transportadores de dopamina en el cerebro. como se muestra en la Figura 2 Algunas des-
ventajas de estas técnicas son el costo, disponibilidad de equipos y el uso de radioligandos.
28]

N

Normal Scan Abnormal Scan
*Comma“-shaped “Period"-shaped
Possible essential tremor Possible parkinsonian syndrome

Figura 2: Visualizacion de la actividad dopaminérgica en el cerebro mediante DATscan en pacientes
con un sistema de doparmina saludable (izquierda) y un sistema no saludable (derecha) [28]

Otra potencial herramienta es la ecografia transcraneal, al ser un método no invasivo
permite la visualizacion de la sustancia nigra a través de ventanas de hueso temporal. Algu-
nos pacientes no poseen un hueso temporal adecuado para la visualizacién de las estructuras
necesarias, lo qué limita el uso de la técnica. [29] Utilizando la resonancia magnética es
posible una visualizacién de diferencias en la sustancia negra lateral y del locus coeruleus
para pacientes con EP. Con base en estas imagenes se determina el Indice de Parkinson de
Resonancia Magnética (MRPI) que se calcula utilizando el area de la protuberancia (P) y
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mesencéfalo (M) en el plano sagital medio y la anchura media de los pedunculos cerebelosos
medios (MCP) y superiores (SCP) [30]

MRPI = (E) - <J\;g£> (1)

Donde al obtener un indice mayor a 13.55 se sospecha de un trastorno de movimiento
como lo es la EP.

& Dt Mugio

Figura 3: Identificacion de medidas para calcular el Indice de Parkinson de Resonancia Magnética
(MPRI) con ecografia transcraneal [30]

Reconocimiento de biomarcadores bioquimicos

Los cambios en los niveles de neurotoxinas endégenas, metabolitos, lipidos, citoquinas in-
flamatorias, microARN y anticuerpos especificos en fluidos corporales, especificamente en el
liquido cerebroespinal y la sangre, son indicadores de EP [27]. Los principales biomarcadores
en estudio son la alfa-sinucleina, esta proteina se acumula en exceso en las neuronas durante
la EP y es el componente principal de los cuerpos de Lewy asociados a la EP [26]; las enzimas
lisosomales qué poseen un papel importante en el mantenimiento de la homeostasis neuronal,
marcadores de la patologia de amiloide y tau, y la cadena ligera de neurofilamentos. [31]
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6.1.4. Sintomas motores y no motores

Los sintomas de la enfermedad se dividen en dos grupos generales, los sintomas motores
y no motores. Mas del 60 % de los pacientes sufren de algin sintoma no motor previo a la
manifestacion de los sintomas motores caracteristicos de la enfermedad [22].

Existen diversas subdivisiones de los sintomas, La Figura 4 muestra el desarrollo de
las sintomas de la enfermedad a partir de la etapa de prediagnoéstico, 20 afios antes del
desarrollo de los primeros sintomas motores. Inicialmente el paciente presenta sintomas
qué incluyen estrefiimiento, anosmia, trastorno REM del suefio y depresién; En la etapa
temprana de la enfermedad el paciente desarrolla los primeros sintomas motores: temblor,
rigidez y bradicinesia. En el inicio de la etapa avanzada de la enfermedad se presentan
sintomas autondémicos como nauseas, vomitos, babeo, incontinencia, disfuncién eréctil y
olfativa; anomalias sensoriales como anosmia, dolor, ageusia y parestesia. En la etapa mas
avanzada de la enfermedad los pacientes desarrolla sintomas no motores neuro psiquiatricos
como ansiedad, apatia, trastorno de control de impulsos, psicosis, alucinaciones, abulia y
ataques de panico; sintomas cognitivos qué incluyen la demencia y pérdida de memoria. [32]
[33] [26] [34]

En la enfermedad la aparicién de sintomas motores es la caracteristica principal del inicio
de la etapa temprana para el diagnoéstico. Los principales sintomas son la bradicinesia, que
define la dificultad y lentitud para iniciar movimientos acompanada con una disminucién en
la velocidad de respuesta de diversas acciones repetitivas; la rigidez y temblor en reposo con
una frecuencia entre los 4 y 6 Hz; la inestabilidad en la postura; los trastornos en la marcha
y la disartria hipocinética. [26]32]

PRE-DIAGNOSIS PARKINSON’'S DISEASE DIAGNOSIS
EARLY STAGES ADVANCED STAGES
Sensory symploms Treatment
and unspecific pain Coemplications
Prychoss
= Impaired olfaction Halkucinations
2 Dbsessive-compulsive disorder
2 Visual abnormaliies Dysiinssis
On-alf

% Sieep Disorders: Mo:‘"
(<] REM shep bahaviour disorder symptoms
E Drrytime somnolencs Postural changes

Restiess legs syndrome Gm
$ Gastrointestinal symptoms and Parioc: limb movermsent in sleep Freazing
k4 constipation _ Falls
3 Depression Trpmor Dystonia
o Autonemic dyshunction o Fogaity
a Qrhostatic Rypotansion Cognitive impairment o Non-motor

Uregerital dystunclion Dysphagia
. Urinary symptoms symptoms
Pain in medial Orthastatic hypotension
collateral Drementia
i I J, ligarment i I;
-20 -10 1] 10 0

Time from diagnosis (years)

Figura 4: Cronologia de los sintomas clinicos de la Enfermedad de Parkinson separada en: tiempo
previo al diagnostico y posterior al diagnostico [34]

Disartria hipocinética

La disartria es una alteracién de origen neurologico en el sistema nervioso que afecta
el control, movilidad, velocidad, fuerza, tono y precision de los movimientos de los 6rganos
musculares encargados del mecanismos del habla. Afecta los procesos de respiracion, fona-
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cion, resonancia y prosodia. La respiracion se vuelve superficial y poco funcional, se tienen
alteraciones en la fase inspiratoria y espiratoria, reduciendo el flujo de aire previo a la fona-
cion. En la fonacién, no se produce un cierre completo de las cuerdas vocales debido al poco
control y flexibilidad laringea generando una voz débil, apagada, ronca y temblorosa. Por lo
que a lo largo del habla la intensidad disminuye y se tiene una pérdida progresiva del volu-
men de la voz. La articulacién se vuelve imprecisa; la coordinacién, control y precision de
los movimientos de la mandibula, labios, lengua y paladar disminuye y se generan temblores
en la mandibula al estar en reposo. Respecto a la prosodia, el habla se caracteriza por ser
mondtona, con una reduccion significativa en la acentuacion y entonaciéon. El discurso tiene
un ritmo variable de lento a excesivamente rapido al final de la frase [35]. Estos problemas
de voz son caracteristicos en el 90 % de las personas con EP. [36] [37].

6.2. Analisis de senales de voz

El proceso del habla se logra a través de la coordinacién de 5 subsistemas: respiracion,
fonacién, resonancia, articulacién y prosodia. La coordinacion precisa de estos subsistemas
produce sonidos con un significado interpretable (Figura 5).

El origen de la voz se da con base en la respiracién, con la producciéon de flujo de aire
en los pulmones. El aire interactia con las cuerdas vocales generando fonaciones, que se
refiere a las vibraciones que conducen a sonidos propios de la voz. En reposo las cuerdas
vocales se separan y permiten el paso del aire a través de la traquea, al hablar se da la
actividad muscular que tensa y relaja las cuerdas vocales. Para producir el sonido, se lleva
a cabo un proceso de resonancia en el cual la presion del aire debajo de la laringe aumenta
lo suficiente como para que las cuerdas vocales vibren; que en conjunto con la articulacion,
que implica la posiciéon de los labios, dientes y lengua, se modifica el sonido para generar
diferentes resonancias y tonalidades. [15] [38] Finalmente la prosodia completa el proceso
del habla, aportando significado y expresividad mediante la acentuaciéon y pronunciacién
correcta de cada palabra.
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Figura 5: Principales subsistemas de produccion del habla y su relacion. [38]

La fonética acustica estudia las propiedades fisicas de la voz. El objetivo es analizar
las sefiales sonoras que se dan en el habla con caracteristicas cuantificables como frecuencia,
amplitud y duracion. [39] La fonética acustica se utiliza en diversos campos, como la fonética,
la lingiiistica, la patologia del habla y el procesamiento del habla. Algunas aplicaciones
comunes incluyen la detecciéon de trastornos del habla, la evaluacion de la calidad vocal,
la identificacién biométrica por voz y el estudio de las caracteristicas vocales en distintos
grupos de hablantes

En pacientes con EP es recurrente el desarrollo de disartria hipocinética, trastorno de la
expresion verbal derivado de la alteracién en el control muscular de los 6rganos del habla,
en etapas avanzadas de la enfermedad es notable la alteracién en el habla siento lenta,
débil y monétona. Inicialmente se dan cambios en el sistema respiratorio de los pacientes,
lo qué afecta la intensidad vocal; los cambios en el sistema fonador afectan el ritmo de
vibracién en las cuerdas vocales, alterando la estabilidad vocal con la presencia de temblores
o fluctuaciones; La resonancia vocal de los pacientes disminuye debido a la falta de control
muscular. En conjunto con estos cambios la prosodia de los pacientes resulta monétona
afectando el ritmo, energia y frecuencia de las entonaciones. [40]

6.2.1. Técnicas utilizadas para el analisis sonoro

Existen diferentes técnicas para el anélisis de una sefal sonora. El contenido espectral
de una sefnial es tan importante como el curso temporal de la intensidad y energia, asi como
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el analisis de la evolucion del tiempo y frecuencia a lo largo de la senal.

Analisis en el dominio del tiempo y frecuencia

En el dominio del tiempo se observan los cambios de una senal durante determinado
periodo de tiempo. Para transformar una sefial en el dominio del tiempo a otra en el dominio
de la frecuencia se hace uso de la transformada de Fourier (FT) cuyo principio es que todas
las funciones periddicas pueden ser representadas mediante una combinacién de sinusoides.

[41]

WE
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Para utilizar la transformada de Fourier en una senal discreta se hace uso de la Trans-
formada de Fourier Discreta (DFT). Esta se obtiene mediante la expresion
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al tener N muestras dicho sistema de ecuaciones se representa en la forma matricial X.

X=Ca=— a=C"'X (4)

Siendo X el vector de muestras, a los coeficientes por determinar y C la matriz de
armonicos. Al invertir la matriz de armoénicos C se obtiene la Transformada Répida de
Fourier, FF'T por sus siglas en inglés . Es un algoritmo utilizado para determinar la F'T en
senales digitales. El anélisis espectral se obtiene del uso de la FFT que descompone la senal
en sus frecuencias constituyentes. Con lo que es posible identificar frecuencias dominantes
y destacar las diferencias de la sefial con base en sus caracteristicas espectrales, que dan
informacion de la energia promedio. [42][43](Figura 6)
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Figura 6: Forma de onda de una senal de audio (dominio del tiempo) a transformada de Fourier
(dominio de la frecuencia) [43]

Técnicas de tiempo-frecuencia y tiempo-escala

El analisis de tiempo-frecuencia da un panorama completo respecto a la distribuciéon
total de energia de la senal. Para realizar este analisis existen diferentes métodos como la
distribucion Wigner-Ville, una distribuciéon de tipo no lineal; la transformada de fourier con
ventanas deslizantes; la transformada de Gabor y la transformada wavelet. [42] Métodos
como la transformada de Fourier en tiempo corto (STFT), la transformada Wavelet y la
distribucion de Wigner Ville permiten generar espectrogramas.

Los espectrogramas dan una visualizacion completa del contenido espectral de la senal a
lo largo del tiempo, esta representacion es un hibrido entre una gréafica FF'T en dominio de
la frecuencia y un grafico en el dominio del tiempo. El espectrograma muestra el tiempo en
su eje horizontal, la frecuencia en el eje vertical y la amplitud mediante una escala de grises
o un mapa de calor (Figura 7) [44] [45]
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Figura 7: Oscilograma y espectrogramas de las vocales en el idioma espaifiol [45]

Evaluaciones de diadococinesia del habla (DDK)

La diadococineasia es la facultad de ejecutar rapida y sucesivamente determinadas tareas
con el objetivo de evaluar la coordinaciéon motora. En el habla estas tareas se basan en la
produccién silabica alternada o secuencial de sonidos de las consonantes oclusivas sordas
/p/, /t/, vy /k/ en sus combinaciones /pa/, /ta/, /ka/, /pataka/, /pakata/y /petaka/. [46]

6.2.2. Parametros para el anilisis aciistico de prosodia de la voz

El anélisis actustico cuantifica y analiza pardmetros especificos de la voz. Los parametros
evaluados se basan en el subsistema del habla a analizar. Los pardametros més utilizados
son la frecuencia fundamental, fluctuacion, brillo (shimmer) y relacién armonia-ruido. No
obstante, el enfoque de evaluaciéon de prosodia se basa en los parametros de frecuencia,
entonacion, estrés de cadencia y la duracién asociada a las pausas y segmentos de sonido.

Frecuencia fundamental (F0)

Se define como el nimero de veces que una onda sonora se repite durante un tiempo
determinado (Hz) donde cada unidad equivale a un ciclo por segundo. En el anélisis del habla
la frecuencia describe la periodicidad de la vibracién de las cuerdas vocales, relacionado con
los ciclos de tension y relajacion de la glotis. [39] [47]

La evaluacion de la frecuencia no es lineal, ya que existen diferencia significativas en el
analisis de voces con tonos mas altos (como la voz de mujeres y nifios) contra voces maés
graves (la voz de un hombre). Generalmente las medidas de frecuencia de voces femeninas
tienen mayor valor, al tener un rango tonal méas alto y amplio en comparaciéon a la voz de
un hombre. En consecuencia, el analisis de la amplitud del rango de tono de los hablantes
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se realiza en escalas logaritmicas como los semitonos y octavas.[48]. La frecuencia en Hz se
expresa como una tonalidad musical utilizando la siguiente férmula:

frequency

semitones = log,
reference

)><12+57 (5)

donde reference es el tono de referencia, generalmente 440 Hz equivalentes a A4 en el
sistema de notaciéon musical occidental.

Energia

La energia hace referencia a la intensidad que genera una senal en un periodo de tiempo
especifico. Esta medida se relaciona con la amplitud de la senal de voz. La medida de
energia para cuantificar la intensidad de la senal es decibelios (dB), una escala logaritmica
que compara la potencia de la senal con un referente especifico. [49]

I

Donde:
I es la intensidad del sonido en watts por metro cuadrado.

Iy es la intensidad de referencia, que es tipicamente 107!? watts por metro cuadrado,
que es el umbral de audicién humano.

Duracién

La duracién en el contexto del analisis del habla, evaliia el tiempo que transcurre entre
eventos sonoros como: segmentos de habla, silencios y pausas en la senal; la velocidad y
ritmo del habla. Los segmentos sonoros son todas aquellas muestras donde se producen
sonidos vocales, las pausas son las interrupciones intencionadas en el habla y los silencios
son aquellos periodos de tiempo en los que no se producen sonidos vocales. La velocidad del
habla se define como la duracion total de una oracion, medida en segmentos por segundo.|49]

Escala cromatica

Los cromas son una representacion de la distribuciéon de energia espectral en una senal de
audio. La escala cromética es el vectores de caracteristicas de 12 elementos que representan
la energia de cada clase de tono musical, descompuesto en cromas correspondientes a las
octavas utilizadas en la musica occidental. [C,C#, D, D#,E, ..., B] |50]

La comprensién la escala cromética se visualiza representando los doce elementos de la
energia espectral en un cromagrama (Figura 8, elaboracion propia). En esta representacion,
compartimento corresponde a uno de los doce tonos de la escala cromaética, ordenados de
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forma ascendente segun su frecuencia fundamental. Al utilizar esta representacion visual, se
puede apreciar como la energia espectral se distribuye a lo largo de los doce tonos.

A. Cromagrama de valores estandar
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Figura 8: Escala cromatica. A) Cromagrama de valores estandar de la escala tonal occidental. B)
Sefial de audio normalizada. C) Cromagrama obtenido de la senal de audio B. (Elaboracion propia)

6.2.3. Procesamiento de senales sonoras

Las ondas sonoras se convierten en senales eléctricas haciendo uso de micréfonos. La senal
obtenida del micréfono es una sefial analégica cuya amplitud varia de manera continua en
el tiempo. Para convertir la senal analdégica en una senial digital es necesario realizar un
proceso de digitalizacién, que implica el muestreo, cuantificacién y codificaciéon de la senal.
[51] Para la digitalizacion de una seflal se toman muestras discretas en intervalos regulares
de la senal anélogica. Esta etapa de muestreo determina la fidelidad y calidad de la muestra
digital del audio. La frecuencia de muestreo es el nimero de muestras tomadas por segundo,
la eleccion de la frecuencia de muestreo es crucial para evitar la pérdida de informacion [52].
Con base en el teorema de Nyquist-Shannon la frecuencia de muestreo debe ser al menos el
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doble de la frecuencia mas alta en la senal analdgica para evitar fenémenos como aliasing.

fNyquist = fs =2 fmax (7)

Para la cuantificacion se determina cuanta informacién se captura en cada muestra me-
diante el bit depth, namero de bits, utilizado en cada muestra. La amplitud de cada muestra
de la senal original se traduce a valores discretos enteros expresados en bits. Esto tiene un
impacto en el rango dinamico de la senal digitalizada, errores en la cuantificacién pueden
dar lugar a distorsion en la senal. [51]

Normalizacion

La normalizaciéon ajusta el nivel de amplitud de la senal de audio para qué esta se
encuentre en el rango determinado, asegurando una amplitud relativa constante entre todos
las muestras, independientemente de la tarea. Esto se realiza tomando el valor maximo
absoluto de la senal original y multiplicando por el valor maximo deseado:

T

Tnorm = X max_ value (8)

max(|x|)
donde:

Xuorm €s €l valor normalizado de la muestra
x es el valor original de la muestra

max(|x|) es el valor maximo absoluto encontrado en la senal original

La normalizacion evita la saturacion en las muestras y asegura qué las senales analizadas
tengan homogeneidad en los limites. [53]

Eliminacion de desplazamiento de corriente continua de una grabacion (DC Off-
set)

El desplazamiento de corriente continua (DC) es el desplazamiento de la amplitud media
desde cero. Esto representa una potencial pérdida de volumen de audio o distorsién en la
muestra. En la mayoria de casos este desplazamiento surge por la presencia de un voltaje
fijo en la senal analogica que se convierte en valores digitales [54]. La eliminacion se realiza
sustrayendo el valor promedio de la senal de cada muestra a lo largo de la senal analizada.

LDCremoved = L — media(l‘) (9)

Este proceso garantiza que la senal a evaluar estd centrada alrededor de cero, lo que es
util para mantener un rango dinamico y reducir los sesgos en los anélisis posteriores.
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6.3. Aprendizaje automatico y algoritmos de clasificaciéon

El aprendizaje automatico, mejor conocido como machine learning, es una rama de la
inteligencia artificial, en la cual mediante el desarrollo de algoritmos y modelos estadisti-
cos las méaquinas aprenden sin ser programadas explicitamente para ello. La base de estos
sistemas es la identificacion de patrones y su capacidad predictiva [55]. Segun los datos
proporcionados y resultados esperados existen diferentes modelos de machine learning.

6.3.1. Modelos de aprendizaje supervisado

Los modelos de aprendizaje supervisado utilizan datos etiquetados qué especifican la
entrada y salida del algoritmo. Una vez entrenado el modelo con los datos iniciales se utiliza
el modelo para realizar predicciones con base en nuevas entradas.|55| Este modelos se suelen
utilizar para problemas de clasificacion y regresion.

La clasificacién es el proceso de categorizacion de elementos. Existen métodos de clasifi-
cacién simples como la clasificaciéon binaria donde las muestras pueden ser de clase positiva
o negativa; y modelos de clasificacion multiple con més de dos clases.|56] En estos modelos
el valor de salida es discreto.

La regresion, a diferencia de la clasificacion, es el proceso de estimaciéon de valores basados
en entradas actuales, por lo que tiene una salida continua. Existen dos tipos de regresion,
la univariada donde se estima un valor de salida y la regresién multivariada donde se tiene
mas de un valor de salida. [57]

Regresion logistica

Este algoritmo se utiliza para la soluciéon de problemas de clasificaciéon binaria, cuyas
variables resultantes son dicotémicas. Se consideran la observacion de entrada x, que repre-
senta el vector de caracteristicas [z1, 2, ...,%,] es clasificada en y igual a 1 o 0 con base
en la probabilidad P(y = 1|z). Para ello se implementa la funcion sigmoide o(z), también
conocida como funcién logistica, representada como:

1

o(8) =1 .= (10)

al aplicar la funcion sigmoide a célculo de probabilidad Py=1|x se obtiene la expresion:

1

P(Y = HX) = O'(w - + b) = 1 + e*(b0+b1X1+b2X2+...+bNXN) (11)

que describe la relacién entre las caracteristicas y su probabilidad de pertenencia a la
clase positiva (Y = 1). La clasificacion de los parametros se decide mediante el limite de
decision (decision boundary), donde aquellos valores con una probabilidad mayor a 0.5 se
clasifican como 1 [58]
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1 if P(y=1Jz) > 0.5

(12)
0 otherwise

decision(z) = {

Maquina de soporte de vectores (SVM)

El objetivo de este algoritmo es determinar un limite de decisién, denominado hiper-
plano (Figura 9), 6ptimo para la solucion de problemas de clasificacion en un espacio N-
dimensional. El algoritmo elige los vectores de soporte que son puntos de datos cercanos al
hiperplano para definir los limites del mismo. Los clasificadores de vectores de soporte se
basan en los hiperplanos de clase:

<w,z>+b=0 (13)

siendo
w,r €R" y beR

donde el vector de coeficientes adimensionales w es normal al hiperplano de la superficie;

b, es el valor de desplazamiento desde el origen (sesgo) y x son los valores del conjunto de
datos . [59]

Figura 9: Representacion de hiperplano bidimensional [59]

Para obtener los valores w y b Se utilizan los multiplicadores de Lagrange. Estos maximi-
zan el margen entre las clases para cumplir con las restricciones de los vectores de soporte.
El conjunto de entrenamiento [(z1,y1), (z2,42), ..., (Tn,yn)], donde x; es la muestra y y; la
etiqueta de la clase, puede expresar w como la combinacién lineal de los vectores de soporte
por los multiplicadores de Lagrange 6ptimos ¢ en los n vectores de soporte.
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n
w = Z QY 5 (14)
=1

Sin embargo, no es necesario expresar explicitamente a w en la funcién lineal discrimi-
nante:

b
fl@) = ayial +b (15)
=1

Utilizar una clasificaciéon lineal en situaciones del mundo real resulta ineficiente. Las funcio-
nes de kernel adecuadas permiten implementar SVM para el reconocimiento de patrones no
lineales operando en el espacio original n , esto se conoce como Kernel Trick. El Kernel se
usa en la funcion lineal discriminante para expresar la funcion de decision: [58|

b
f(z) = Z ;i K (x5, 25) +b (16)
=1

K-Nearest Neighbor (KNN)

El método de Clasificacion K-Nearest Neighbor (KNN) es un método de clasificacion
basado en que los patrones més cercanos a un patron objetivo 2/, el cual se desea etiquetar,
brindan informacion tutil sobre la etiqueta (Figura 10). Por lo que z’ esta etiquetado con
la clase de la mayoria de los K-Nearest en el espacio. K representa el niimero de vecinos a
considerar para la prediccion. [60]

g € o Iy

A

Category B « Category B
L . \
L] ]

® .
. ; . MNew data point “ : New data point
o, K-NN . . - assigned to
. s Category 1
Category A } Category A }

Figura 10: Modelo de clasificacion K-NN binario [61]
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Una de las métricas principales en este algoritmo es la distancia para determinar los
puntos mas cercanos al objetivo x’. Para ello se hace uso de la distancia de Minkowski:

P
1

d(z, X;) = (Z (i — yi)p> (17)

i=1

cuyos casos especiales son la distancia euclidiana con p = 1, que determina la distancia
cartesiana entre dos puntos en un plano y se utiliza en datos cuya interpretacién es geomé-
trica. Con p = 2 Se obtiene la ecuaciéon de la distancia a Manhattan, utilizada cuando la
distancia total recorrida del objeto es de interés. [62].El rendimiento de este algoritmo se ve
directamente afectado por la eleccion del parametro k y la métrica de la distancia.

6.3.2. Modelos de aprendizaje no supervisado

Los datos utilizados en los modelos no supervisados no se encuentran etiquetados pre-
viamente. Los datos de entrenamiento constan inicamente de variables de entrada definidas
y el modelo encuentra informacién estructural de interés para el usuario. Estos modelos son
utilizados en problemas de agrupacién y asociacién.

Los problemas de agrupaciéon, también llamados clustering, constan en la segmentacion
de un grupo en subgrupos basado en similitudes entre los elementos. Para este proceso
es necesario determinar una métrica de similitud para la agrupaciéon. En la asociacion se
determinan reglas qué describen el comportamiento de los datos. [57]

Entre estos modelos existen los modelos de aprendizaje semi-supervisado. Que se ba-
san en una porciéon de datos etiquetados, pero la mayoria de la informacién son datos sin
etiquetar. Situandose entre el aprendizaje supervisado y el no supervisado.

6.3.3. Modelos de aprendizaje por refuerzo

Este modelo aprende mediante prueba y error, utilizando un sistema de retroalimenta-
cion. Se mantienen en el continuo aprendizaje de su entorno de forma interactiva, lo que
permite a las maquinas y agentes determinar el comportamiento ideal dentro de un contexto
especifico, con el objetivo de maximizar el rendimiento. [63]

6.3.4. Aprendizaje profundo - Deep learning

El continuo desarrollo de algoritmos y la capacidad computacional de nuevas tecnologias
dan lugar al aprendizaje profundo, cominmente llamado deep learning, una rama del ma-
chine learning donde se hacen uso de algoritmos que se asemejan a las conexiones neuronales
biologicas del cerebro humano [63]. En la mayoria de algoritmos de deep learning se hace
uso de arquitecturas de redes neuronales.
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6.4. Evaluaciéon de rendimiento de algoritmos

6.4.1. Modelos de matriz de confusion

Esta herramienta da una evaluacion tabular de los resultados de clasificacion de los mo-
delos binarios. Representa la calidad del modelo con base en la relacién entre las predicciones
del modelo y la clasificacion real del conjunto de datos. Muestran el ntmero de clasificacio-
nes correctas (verdadero positivo TP, verdadero negativo TN) y clasificaciones incorrectas
(falso positivo FP, falso negativo FN) (Figura 11, elaboracion propia) [58]

Matriz de confusiéon

True labels

predicted labels

Figura 11: Representacion de matriz de confusion para la clasificacion de pacientes. (Sujetos
sanos=0, Pacientes con EP=1).

Fuente: Elaboracion propia

6.4.2. Meétricas de evaluacion

Para evaluar la eficiencia de los diversos algoritmos se hace uso de medidas estadisticas
basadas en las tasas de verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos
negativos. La precision, mide la proporcion de valores positivos correctamente clasificados
entre todos los valores positivos qué el modelo predijo. [58]

TP+ TN
Precision — 100 18
SO = o T TN+ FP L FN (18)

La sensibilidad, también llamada recall, es la tasa de verdaderos positivos correctamente
identificados en por el modelo.
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- TP
Sensibilidad = TPLFN x 100 (19)

En contraparte, la especificidad mide la proporcién de verdaderos negativos correcta-
mente identificados por el modelo.

TN
Especiﬁcidad = m x 100 (20)

6.4.3. Validacion cruzada

La validacién evaltia y compara el aprendizaje automatico del modelo utilizando dos
conjuntos de datos: prueba y entrenamiento. Se utilizan diversos pares de conjuntos a lo
largo del entrenamiento del algoritmo para obtener una mejor estimaciéon del rendimiento
del modelo. Un enfoque especifico de la validacion cruzada es K-fold cross-validation, el
conjunto de datos se divide en miltiples subconjuntos k, de igual tamafio, y es entrenado
k veces utilizando k-1 pliegues. Utilizando el pliegue restante como conjunto de prueba. Es
importante es necesario garantizar qué cada pliegue represente correctamente todos los datos
del conjunto general [64]

6.4.4. Curva ROC

La curva de eficacia diagnostica (Receiver Operating Characteristic, ROC por sus siglas
en ingles) (Figura 12), es método estadistico que evaltia la exactitud de clasificacion de
pruebas dicotémicas. La curva ROC determina el punto de corte en el que se alcanza la
sensibilidad y especificidad més alta del modelo. Se basa en los calculos de sensibilidad y
especificidad para todos los posibles puntos de corte. La sensibilidad se sitia en el eje de
ordenadas y el complementario de la especificidad en el eje de abscisas. La curva se traza
mediante la union de los pares de valores de sensibilidad y especificadas correspondientes al
punto de corte. El area bajo la curva, AUC, mide la capacidad discriminatoria del modelo.
[65]. Con base en el AUC se puede estimar la capacidad discriminatoria del test. Un valor
cercano a 1 demuestra una alta capacidad discriminatoria, entre mas cercano sea el valor a
0,5 esta capacidad disminuye.
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Figura 12: Curva de eficacia de diagnostico (ROC) y area bajo la curva (AUC). [66]
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CAPITULO [

Metodologia

La metodologia descrita en este capitulo detalla el proceso de adquisicién de audios para
la evaluacion de métodos de grabacion; el analisis y clasificacién de muestras basado en
caracteristicas de prosodia. Se define el dataset utilizado, el diseno, la implementacion y
la evaluacion de los algoritmos de machine learning. A su vez, se describe el proceso de
extraccion de caracteristicas para diferentes tareas diadococineticas.

Los audios originales se clasifican en dos grupos correspondientes al estado del sujeto:
paciente con enfermedad de Pakkinson (EP) y sujetos de control (HC). Para ello se em-
plean dos modelos de aprendizaje de maquinas supervisado: Maquina de soporte de vectores
(SVM) y regresion logistica (RL).El rendimiento en ambos modelos es evaluado y se calcu-
lan las medidas de desempeno correspondientes. La Figura 13. Detalla los pasos clave de la
metodologia implementada.
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Figura 13: Diagrama esquematico de la metodologia implementada.

7.1. Procedimiento de grabacion

Las grabaciones de audio son realizadas utilizando tres micréfonos diferentes: un mi-
crofono profesional de condensador de 3 capsulas modelo uber-mic (M-Audio., China) en
conFiguracién cardioide; el micréfono incorporado de una computadora portatil HP laptop
15-dw3xxx (Hewlett-Packard Company, California, Estados Unidos) y el micréfono integra-
do en un dispositivo movil gama media Samsung A23 (Samsung Electronics., Corea del Sur).
Todas las grabaciones se desarrollan en un entorno controlado, el Laboratorio de Visualiza-
cién Multimedia de la Biblioteca Amparo Codina de Campollo, ubicada en las instalaciones
de la Universidad del Valle de Guatemala.

Cada micréfono se coloca a una distancia aproximada de 10 centimetros de los partici-
pantes, con una alineacién constante para todas las grabaciones. Para la grabaciéon de audio
que utiliza el micréfono profesional y el micréfono incorporado en una computadora se em-
plea el software de ediciéon de audio Audacity version 3.4.2 (Muse Group, Estados Unidos).
Las sesiones de grabacién se realizan con la conFiguraciéon estdndar de la Figura 14 con una
frecuencia de muestreo de 44100 Hz y una resolucién de 16 bits.
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Configuracion de Audio e
Interfaz
Servidor: MME ~
Usando: PortAudio V19.7.0-devel, revision unknown
Reproduccion
Dispositivo: Asignador de sonido Microsoft - Qutput ™
Grabacién
Digpositivo: {Asignador de sonido Microsoft - Input |+
Canales: 1 (Meono) v
Calidad
Frecuencia de muestrec del proyecto: 44100 Hz v 44100 0
Frecuencia de muestreo predeterminada: 44100 Hz v | 44100
Eormato de muestra predeterminado: 16 bits v
Latencia
Duracién de bifer: 100 milisegundos
Compensacion de |atencia: -130 milisegundos
concer | @)

Figura 14: Ventana de Audacity: ConFiguracion de audio

Cada participante es grabado de forma individual mientras llevaba a cabo un conjunto de
11 tareas especificas repetidas dos veces. Estas tareas consisten en fonaciones prolongadas de
las cinco vocales del idioma espainiol, asi como la repeticiéon de secuencias diadococinéticas,
incluyendo los sonidos /pa/, /ta/, /ka/, /pataka/, /petaka/ y /pakata/.

Se organiza una sesion individual para la grabacién de cada participante en el labora-
torio de Visualizacion Multimedia (Figura 15). En a primera prueba se utiliza el micro6fono
profesional y en una segunda prueba en el participante es grabado simultdneamente con el
micréfono incorporado en la computadora y el micréfono integrado en el dispositivo movil,
permitiendo una comparacién directa entre los distintos dispositivos de grabacion.
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Diadococinecias @
"Realiza una produccién rapida y repe

de las siguientes secuencias de
diadococinesias:
/pataka/, /pakata/, /petaka/, /papapa/,
/tatata/, /kakaka/."

Figura 15: Fotografia de sesién individual de grabacion en el Laboratorio de Visualizacion
Multimedia de la Universidad del Valle de Guatemala

Tras la adquisicién de las grabaciones, se realiza la separacion de los fragmentos de in-
terés utilizando nuevamente el software Audacity. Cada fragmento recortado corresponde a
una tarea especifica realizada por el participante. Los fragmentos se organizan y guardan en
carpetas especificas de acuerdo al tipo de micréfono utilizado en la grabacion. Cada archivo
de audio es etiquetado con un identificador tnico qué representa el ntmero asignado al par-
ticipante (S1); el tipo de micr6fono utilizado donde: M corresponde al dispositivo movil, C al
micréfono integrado en la computadora y P al micr6fono profesional; la tarea realizada y el
ntmero de repeticiéon de la tarea. Por ejemplo, el archivo SIM _pataka 1.wav corresponde
al participante S1, grabado con un dispositivo mévil, realizando la primera repeticion de la
tarea “pataka’. Es importante destacar que en el caso de los audios grabados con el disposi-
tivo movil, se exportan a una computadora para su posterior anélisis. Durante este proceso,
los archivos de audio, que originalmente tenfan la extensién .m4a, se convierten a archivos
con extension .wav para facilitar su manejo y anélisis en Audacity. Tras la organizacion y
etiquetado de los fragmentos de audio se realiza un preprocesamiento a las seniales para ga-
rantizar la homogeneidad en las muestras. Esto se realiza en Visual Studio Code (Microsoft,
Estados unidos) con lenguaje de programacion Python, utilizando el médulo librosa para la
manipulacion de los archivos de audio. Todos los fragmentos de audio se normalizan para
estar en una escala entre -1 y 1. Con el objetivo de asegurar qué el nivel de volumen es
consistente entre todas las grabaciones. Esto implica ajustar el nivel de volumen de cada
muestra para que alcance un nivel méximo predefinido sin distorsionar la senal original.
A su vez, se elimina cualquier componente de corriente continua de la sefial, para evitar
distorsiones en las muestras de audio. Para tener homogeneidad en las muestras se evaldan
los primeros 4 segundos de cada muestra a partir del primer sonido detectado. Con un total
de 66 muestras de audio por participante y 4 participantes se obtienen 264 muestras.

Una vez completados estos procesamientos, se procede a evaluar las métricas de calidad
de audio para cada muestra, incluyendo el rango dinamico, la relacion senal a ruido (SNR)
y la distorsion armonica total (THD).
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Finalmente, se compararon y analizaron los resultados obtenidos para cada métrica con
el objetivo de determinar y comparar la calidad relativa de las grabaciones realizadas con
los diferentes microfonos utilizados en el estudio.

7.2. Base de datos PC-GITA

Se utiliza en dataset denominado PC-GITA proporcionado por Rafael Orozco et al.
[67], que incluye grabaciones de 50 personas con EP y 50 personas sanas, de los cuales 25
son hombres y 25 son mujeres en cada grupo. Todos los participantes son hispanohablantes
nativos de Colombia. Las grabaciones fueron realizadas a 44100 Hz con 16 bits de resolucion,
con un micréfono profesional (Shure, SM 63L). Los pacientes con EP fueron diagnosticados
por neurologos con base a las escalas UPDRS (Unified Parkinson’s Disease Rating Scale)
y H&Y (Hoehn and Yahr scale); Se asegura que los pacientes sanos no presentaron ningin
sintoma asociado a EP u otra enfermedad neurolégica.

El protocolo de grabacion utilizado en el dataset considera diversas tareas para el analisis
de diferentes aspectos de la voz en los pacientes, agrupadas en tres aspectos principales:
fonacion, articulaciéon y prosodia, con un total de 21 tareas. En este trabajo se utiliza el
conjunto de evaluaciones diadococinesias orales a través de repeticiones monosildbicas y
palabras conformadas por las mismas ( /pa-ta-ka/,/pa-ka-ta/,/pe-ta-ka/,/pa/,/ta/,/ka/.),
con un total de 6 tareas, cada una con 50 grabaciones de pacientes diagnosticados y 50
grabaciones de sujetos sanos, con una duracién entre 1 y 5 segundos.

Todos los procesos se llevan a cabo en el entorno de programacion Visual Studio Code con
lenguaje de programaciéon Python. La base de datos conformada por un total de 600 archivos
tipo .wav es cargada utilizando la biblioteca Pandas para la manipulaciéon posterior de los
datos. Para el anélisis y extraccion de las caracteristicas se utiliza el framework DisVoice

[18][19)].

El dataset se encuentra organizado en una estructura jerarquica de carpetas (Figura
16). La carpeta principal denominada “Diadococineticas”, almacena todas las subcarpetas
que contienen los datos de las diferentes tareas a evaluar. Dentro del directorio principal
se encuentran seis subcarpetas, correspondientes a las tareas especificas: /pa-ta-ka/ ,/pa-
ka-ta/ ,/pe-ta-ka/ ,/pa/ ,/ta/ y /ka/. Adicionalmente estas carpetas especificas tienen una
clasificacion interna para la diferenciacion de las muestras de pacientes diagnosticas (PD) y
las controles sanos (HC). Dentro de las subcarpetas condicionales se encuentran los archivos
de audio correspondientes, cada archivo con un identificador tinico asociado con el ntimero
de muestra y tipo de tarea.
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Figura 16: Organizacion jerarquica del conjunto de tareas diadococineticas del dataset PC-GITA

7.3. Preprocesamiento de la base de datos

Para garantizar la uniformidad y precisiéon de la informacién se realiza un proceso de
normalizacién y eliminacién de senal DC para todos los audios del dataset. La normalizacién
se realiza tomando el valor maximo absoluto de la senal original y multiplicando por el valor
maximo deseado, en este caso 1. La eliminacion de la sefial DC se realizo utilizando la
ecuacion 9
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Figura 17: Proceso de normalizacion y eliminacion. A) Sefial de audio original. B) Sefial de audio
normalizada en una amplitud de [-1,1]. C) Senal sin elementos de frecuencia constante (DC)

7.4. Adquisiciéon de parametros.

Para la adquisicion de pardmetros se emplea la herramienta DisVoice [18][19]. Esta he-
rramienta utiliza algoritmos especificos para extraer pardmetros divididos en caracteristicas
fonolodgicas, glotales, de fonacién, de articulaciéon y de prosodia. Usando la clase Prosody del
modulo disvoice.prosody se obtiene un total de 103 caracteristicas de prosodia, las cuales es-
tan divididas en tres grupos principales: frecuencia fundamental, energia y duracion (Figura
18). Especificamente con 30 caracteristicas corresponden a frecuencia, 48 a energia y 25 a la
duraciéon de la muestra. En conjunto estos pardmetros (frecuencia fundamental, duracion y
energia) son cruciales para analizar las caracteristicas prosodicas del habla y pueden ser de
la enfermedad de Parkinson.
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Figura 18: Analisis temporal de amplitud, frecuencia fundamental, energia y segmentos de duracion
de la diadicocinesia /PATAKA/. A) Paciente diagnosticado con Parkinson. B) Sujero sano

La Tabla 1 describe las caracteristicas por grupo acompafas por su identificaciéon uti-
lizada por DisVoice. Cada caracteristica se compone de medidas descriptivas: promedio
(avg), desviacion estandar (std), maximo (max), minimo (min), asimetria (skw) y curto-

*

sis (kurtosis). Las caracteristicas marcadas con un * incluyen solo promedio, desviacion

estandar, asimetria y curtosis. Aquellas marcadas con ** no tienen medidas descriptivas
asociadas. Las caracteristica relacién de duracién, marcada con *** se compone de
relaciones proporcionales de los segmentos: PVU=Pausa/(voz+Sordo), PU=Pausa/Sordo,

UVU=Sordo/(Voz+Sordo), VVS=Voz/(Voz+Sordo), VP=Voz/Pausa y UP=Sordo/Pausa.

Las 103 caracteristicas se nombran con base al identificador del parametro evaluado y la
medida estadistica descriptiva asociada. Por ejemplo, avgtiltEvoiced corresponde al prome-
dio (avg) de la Inclinacién de la estimacion lineal del contorno de energia para segmentos
sonoros (tiltEvoiced).

Para facilitar los anélisis posteriores el formato de salida de las caracteristicas extraidas
se estable como “dataframe”. Obteniendo una estructura bidimensional de una fila por cada
muestra de audio y 104 columnas incluyendo el identificador del audio analizado. En funcién
de la carpeta de origen de clasificacion (hc o pd) se anade una columna qué indica la clase
de la muestra. Se asignaron valores binarios para representar las clases: los controles sanos
se etiquetan como 0, mientras qué los pacientes diagnosticados con EP se etiquetan como 1.

35



Cuadro 1: Tabla de caracteristicas prosédicas extraidas con DisVoice

Grupo Caracteristica
Contorno FO (F0)

Inclinacion de la estimacion lineal de FO para cada segmento

Frecuencia | sonoro (FOtilt)
MSE de Ia estimacién lineal de FO para cada segmento sonoro

(FOmse)
F0 en el primer segmento sonoro (1F0)
F0 en el ultimo segmento sonoro (lastF0)

Contorno de energia para segmentos sonoros® (Evoiced)
Inclinaciéon de una estimaciéon lineal del contorno de energia

para segmentos sonoros™® (tiltEvoiced)
MSE de Ja estimacién Iineal del contorno de energia para el

segmento sonoro™ (mseEvoiced)
Energia | Energia del primer segmento sonoro (1Evoiced)
Energia del ultimo segmento sonoro (lastEvoiced)

Contorno de energia para segmentos sordos* (Eunvoiced)
Inclinaciéon de una estimaciéon lineal del contorno de energia

para segmentos sordos™(tiltEunvoiced)
MSE de Ia estimacion lineal del contorno de energia para

segmentos sordos* (mseEunvoiced)

Energia del primer segmento sordo (1Eunvoiced)

Energia del ultimo segmento sordo lastEunvoiced
Velocidad de voz** (Vrate)

Duracion de la voz (durvoiced)

Duracion | Duraciéon de segmentos sordos (durunvoiced)

Duraciéon de pausas (durpause)

Relaciones de duracion*** (PVU, PU, UVU, VVU, VP, UP)

Para la divisién y analisis de las senales de audio en segmentos temporales el tamano de
ventana y del paso son 0.02 y 0.01 segundos respectivamente, estos valores se relacionan con
la muestra al multiplicarse por la frecuencia de muestreo de la senal de audio analizada. El
tamafio de ventana define la duracién de cada segmento, mientras qué el tamafno de paso
controla la superposiciéon entre los segmentos. Al igual que estos parametros se determina la
longitud minima de pausa de la muestra con un valor de 0.14 segundos, qué se multiplica con
la frecuencia de muestreo fs. Dichos valores estan definidos en la inicializaciéon de atributos
de la clase prosody del modulo disvoice.prosody. Por lo que la cantidad de ventanas depende
de la duracién de la muestra evaluada.

Todos las muestras de audio son de tipo monofénicas, utilizando una tnica senal de
audio para reproducir el sonido. En caso de tener una muestra con multiples canales, por
ejemplo una senal estereofénica, se promedian los valores de los canales para obtener una
sefial monoaural. Se crean seis Data Frames correspondientes a cada tarea diadococinética,
para el analisis especifico y detallado de las caracteristicas extraidas en relaciéon a cada una
de las tareas. Cada uno de estos DataFrames se guarda como un archivo separado en formato
.txt, para su uso posterior en los métodos de clasificacion.
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7.4.1. Implementaciéon de algoritmos supervisados para la clasificaciéon

Para analizar cada tarea diadococinesia se implementan dos modelos de machine learning:
Support Vector Machine y Regresion logistica. La division de los datos de entrenamiento y
prueba se realiza mediante validacion cruzada (k-folds validation), donde k se establece en 4.
Con un total de 100 muestras en cada dataset, se generan 4 pliegues de manera equitativa,
lo qué representa 25 muestras en cada pliegue. Durante el proceso de validaciéon cruzada
se empleaan 3 pliegues como conjunto de entrenamiento, 75 % de las muestras, y el pliegue
restante como conjunto de prueba, el 25 % restante de las muestras. Se agrupan los resultados
de cada conjunto de prueba evaluar el rendimiento del modelo, empleando un total de 100
muestras correspondientes a las 25 muestras de prueba de cada pliege. En ambos modelos se
emplea un enfoque de biisqueda de hiperparametros, utilizando param grid para optimizar
los modelos. Cada combinacién de hiperparametros se evaltia durante la validacién cruzada.
La estrategia para evaluar el desempeno del modelo con validacién cruzada en el conjunto
de prueba se establece con base a la puntuacién de precision.

7.4.2. Modelo de Maquina de Vectores de Soporte

Para la implementacion del modelo se utiliza la clase SVC del médulo sklearn.svm en
python. Se evaluan diferentes combinaciones de hiper parametros, incluyendo el tipo kernel,
el parametro de regularizacion C y el coeficiente gamma. El proposito de la implementacion
de hiperparametros es encontrar la mejor conFiguraciéon para proporcionar el mejor ren-
dimiento en términos de precisiéon para la clasificaciéon del modelo. Se analizan tres claves
principales: 'kernel’ para evaluar dos tipos de kernel: lineal y radial basis function (RBF); la
clave C, correspondiente a la regularizaciéon de modelo con valores nimericos: 0.1, 1, 10, 100
y 1000; Por ultimo, la clave gamma correspondiente con valores: 0.000, 0.001, 1, 10 y 100.

7.4.3. Modelo de regresion logistica

El modelo de regresion logistica se implementa utilizando la clase LogisticRegression del
moédulo sklearn.linear _model en python. Se realiza la selecciéon de hiperparametro para el
modelo, incluyendo el tipo de penalizacion Ly y Lo, los valores de regularizacion C en un
rango de 0.01, 0.1, 1, 10 y 100. Y el solucionador a utilizar, en este caso tinicamente se evalta
"liblinear"por la naturaleza de la clasificacién binaria.

En este modelo se evaltian los pesos asignados a cada caracteristica y su influencia, se
extraen los coeficientes de regresion logistica utilizando grid.best estimator .coef y se
almacenan para su andlisis posterior.

7.5. Analisis multimodal de caracteristicas prosédicas

Para la clasificacion y anélisis del dataset PC-GITA se realizan diversos experimentos.
Cada uno de estos considera los modelos de clasificacion: maquina de soporte de vectores
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(SVM) y regresion logistica. Ademas, se realiza de forma individual para cada tarea diado-
cocinetica.

7.5.1. Evaluacién integral de caracteristicas prosédicas

Esta experimentaciéon aplica los modelos de clasificaciéon a cada tarea diadococinética,
considerando las 103 caracteristicas de forma conjunta. Para cada prueba, se obtiene la
matriz de confusiéon correspondiente, la curva ROC y se calculan medidas de desempefio:
exactitud, sensibilidad que determina la precision del modelo para identificar verdaderos
positivos: paciente con Parkinson, y especificidad que describe la habilidad del modelo para
clasificar verdaderos negativos: Sujetos sanos.

7.5.2. Analisis detallado de caracteristicas prosédicas

Se profundiza el anélisis de los conjuntos de parametros: frecuencia fundamental, energia
y duracion. En cada experimentacién se evaliia el desempenio de los modelos clasificacion y
se utilizan los coeficientes del modelo de regresion logistica para determinar cuales son las
caracteristicas que tienen mayor peso.

7.5.3. Evaluaciéon de pardmetros de frecuencia en semitonos

Se modifica la dimensionalidad de las 30 caracteristicas de frecuencia, de Hz a semitonos.
El objetivo es evaluar si el cambio de dimensionalidad elimina el sesgo de género presente en
la frecuencia en Hz. Se realizan las pruebas individuales de este conjunto de caracteristicas y
se compara su desempeno con los obtenidos en la segunda experimentaciéon para el conjunto
de frecuencia.

7.5.4. Extracciéon y analisis de cromas

En esta experimentacion se introducen nuevos parametros relacionados con los 13 cromas
de la escala tonal occidental. Se utiliza ShortTermFeatures.feature extraction de PyAudio-
Analysis [68] para la extraccion de las los cromas. Se mantiene uniformidad respecto al
tamafio de ventanas y paso para la division de las sefiales de audio, por lo que se implemen-
tan los mismos valores definidos por DisVoice (tamafio de ventana=0.02, paso = 0.01)

Por cada croma se obtiene un conjunto de estadisticas descriptivas (promedio, desviacion
estandar, minimo, maximo, asimetria y curtosis), siendo un total de 78 nuevas caracteristicas.
Las caracteristicas se identifican por el nimero de croma evaluado (chr n) y la medida
estadistica descriptiva asociada, al igual que la nomenclatura utilizada en DisVoice. Por
ejemplo, chrlavg corresponde al promedio del primer croma. Se evalta el desempeno al
analizar aisladamente estos nuevos pardmetros para cada tarea.

38



7.5.5. Implementacion de nuevas caracteristicas y cambio dimensional en
la frecuencia

En esta tltima experimentacion se introduce el nuevo conjunto de 78 pardmetros cro-
maticos a cada tarea. Con un total de 181 caracteristicas se evaltia cada tarea con base en
el desempeno de los modelos de clasificaciéon. La nueva informacién considerando la dimen-
sionalidad original de la frecuencia y el cambio a semitonos.
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CAPITULO 8

Resultados

8.1. Evaluacién de los métodos de adquisicién de audio

Se evaliian las diferencias entre los métodos de adquisicion de sonido, utilizando 3 micré-
fonos diferentes. En la Figura 19 se visualiza la forma de onda de la tarea /pakata/ realizada
por el mismo sujeto en los 3 dispositivos utilizados, durante 2 segundos. La forma de onda
de la primera senal, grabada con un microéfono profesional, tiene un rango de amplitud de
[-0.7, 0.5], la senal es méas uniforme y constante con una amplitud estable a lo largo del tiem-
po; En contraste, la segunda sefial, adquirida mediante el micr6fono de una computadora,
tiene una variacién constante de amplitud entre los [-0.16, 0.20]. destacan picos y valles a
lo largo de muestra. La ultima forma de onda, correspondiente al audio adquirido mediante
el micréfono integrado en un celular, muestra variaciones de amplitud menos pronunciadas
que la senal anterior, en un rango de [-0.6,0.8], aunque en comparaciéon con la primera senal
es menos uniforme.
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C. Audio adquirido mediante el micréfono de un celular
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Figura 19: Comparativa de senales de audio adquiridas con diferentes dispositivos. A) Audio
adquirido con un micréfono profesional. B) Audio adquirido con el micréfono de una computadora.
C) Audio adquirido mediante el micréfono de un celular

Las grabaciones correspondientes al micréfono de una computadora y el micréfono de un
celular son realizadas en simultaneo. La senal adquirida mediante el micréfono integrado en
una computadora tiene una disminucién de amplitud, esto se visualiza mejor en la Figura
20 donde se observan diferencias significativas entre la energia de las sefiales de audio cap-
turada. Las figuras 20.A y 20.C tienen un comportamiento de energia similar. Se destaca

qué el comportamiento de las formas de onda fueron semejantes a lo largo de las muestras
evaluadas.
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Figura 20: Comparativa de energia de sefiales de audio adquiridas con diferentes dispositivos. A)
Audio adquirido con un micréfono profesional. B) Audio adquirido con el micréfono de una
computadora. C) Audio adquirido mediante el microfono de un celular

En la Figura 21 se evaltan las diferencias de los distintos dispositivos de adquisiciéon con
base a el rango dinamico, la relacién senal a ruido (SNR), la distorsion armonica total (THD)
y la energia promedio de todos los audios adquiridos separados por dispositivo. Referente al
rango dindmico se observa que el microfono profesional tiene el valor mas bajo (1.6851) y el
microfono de la computadora tiene el valor mas alto (1.8579). La relacion senal-ruido de las
tres sefiales es bastante baja, cercana a 0, por lo que se reportan los resultados en notacién
le-7. Pese a que el micréfono profesional tiene una relaciéon SNR negativa, esta es poco
significativa al considerar la escala. En los tres casos el ruido de fondo no es significativo en
comparacion a la senial de interés, considerando que todas las grabaciones se llevaron a cabo
en un entorno controlado, caracterizado por condiciones estables y predecibles.
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La distorsién armoénica de todas las experimentaciones es 7.071 lo que sugiere que la
distorsion no es un factor determinante al evaluar la calidad de adquisicién en un entorno
controlado. Por su parte la evaluacion de energia muestra las diferencias méas significativas
entre los métodos de grabacion. Se evalta la energia promedio de todos los audios. Los valores
més altos se presentan al utilizar una computadora (0.0035), en relacion a lo reportado en
los rango dindamico y la Figura 20, representa una distorsion a las muestras resultando en
una grabacién inexacta.
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Figura 21: Evaluacion de los dispositivos de grabacion con base en: A) rango dinamico. B) SNR.
C) THD y D) Energia

8.2. Analisis de tareas diadococineticas

8.2.1. Analisis de diadococinecia /KA /

La evaluacion integral de las caracteristicas prosddicas de la tarea /KA/, Figura 22,
muestra un mejor rendimiento al evaluar todas las caracteristicas proporcionadas por Dis-
Voice, utilizando un modelo de Maquina de soporte de vectores, ya que en dicho modelo
refleja uniformidad en la clasificaciéon. El rendimiento de este modelo se describe detallada-
mente en la Figura 23: la curva ROC tiene un area bajo la curva de 0.78, una precision de
0.70, sensibilidad de 0.69 y especificidad de 0.70.
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Figura 22: Evaluacion detallada de caracteristicas de la tarea: KA. A) Modelo de regresion
logistica. B) Modelo de Maquina de Soporte de Vectores
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Figura 23: Analisis del rendimiento del modelo de maquina de soporte de vectores para la tarea de
KA

Con el objetivo de mejorar el rendimiento de dicho modelo se anadieron los parametros
descritos en seccion 7.5.4. y se evaluaron las caracteristicas de frecuencia dimensionadas en
semitonos, en lugar de Hz como se realiz6 para las evaluaciones de la Figura 22. En la Figura
24 se comparan los resultados de area bajo la curva ROC, precision, sensibilidad y especifici-
dad de diversas experimentaciones. La experimentacién 1 corresponde a la misma realizada
en la la Figura 22 "Todos los parametros", y las experimentaciones 5 a los resultados de
implementar las nuevas caracteristicas. Se anaden los mejores dos resultados de las cuatro
pruebas realizadas en la experimentacion 5.

En los cada modelo de clasificaciéon se obtuvo un resultado diferente con base a la di-
mensional de frecuencia utilizada. El modelo de regresion logistica funcioné mejor al utilizar
semitonos. En contraste, el modelo de maquina de soporte de vectores funcion6 mejor al
utilizar la dimensionalidad original. Entre ambas experimentaciones se tiene un mejor ren-
dimiento, detallado en la Figura 25, al implementar regresién logistica con frecuencia en
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semitonos
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Figura 24: Comparativa de medidas de rendimiento de la tareas: KA en diversas experimentaciones.
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Figura 25: Analisis del rendimiento del modelo de regresion logistica para la tarea de KA con
parametros de frecuencia dimensionados en semitonos

Se definen los principales coeficientes, con base en el modelo de regresion logistica, para la
evaluacion de la tarea /KA /. Estos se muestran en la Figura 26, Los 3 principales coeficientes
corresponden a las caracteristicas: el valor méximo de la energia del primer segmento sordo
(max1Eunvoiced), la kurtosis del cuarto croma (chrdKurtosis) y el minimo de la duracion
de los segmentos sordos (mindurunvoiced).

45



Principales 5 caracteristicas de la tarea

0.8

=
>

Caeficiente medio

04

0.2

0.0

O

s o s &
& & & & o
& & ¥ ©

Cansteristica

Figura 26: Principales coeficientes de la tarea KA con parametros de frecuencia dimensionados en
semitonos

8.2.2. Analisis de diadococinecia /PA/

Al analizar la tarea /PA/ en las principales agrupaciones de frecuencia, energia y duracion
(Figura 27). se observa un rendimiento deficiente al evaluar inicamente los parametros de
frecuencia, independiente del modelo de clasificacién implementado.
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Figura 27: Evaluacion detallada de caracteristicas de la tarea: PA. A) Modelo de regresion
logistica. B) Modelo de Maquina de Soporte de Vectores

En esta tarea el analisis enfocado tnicamente en la duraciéon tiene mejores resultados,
como se observa en la Figura 28. Al evaluar exclusivamente estas caracteristicas con un
modelo de regresion logistica se tiene un area bajo la curva de 0.72, la matriz de confusiéon
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asociada demuestra una homogeneidad para la clasificacién con una precisién de 0.65, una
sensibilidad de 0.64 y especificidad de 0.67.
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Figura 28: Anélisis del rendimiento del modelo de regresion logistica para la tarea de PA,
evaluando caracteristicas de duracién

Ante el cambio dimensional en las caracteristicas de frecuencia y la introduccién del
conjunto de cromas se observa una mejora en el modelo. La Figura 29 compara las principales
medidas de rendimiento en las diversas experimentaciones. Se observa un mejor rendimiento
al anadir los cromas y especificamente en la experimentacion 5 (SVM, fO(semitonos)) al
utilizar las medidas de frecuencia en semitonos. En esta experimentacién aumenta el area
bajo la curva; disminuye la especificidad del modelo en comparacién a la experimentacion 1,
que corresponde al analisis de los parametros de frecuencia, energia y duraciéon en conjunto
con un modelo SVM; pero se tiene una mejor distribucién en las medidas de precision y
sensibilidad, el modelo mejora considerablemente su capacidad para predecir verdaderos
positivos que corresponde a la clasificacion de pacientes con Parkinson.
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Figura 29: Comparativa de medidas de rendimiento de la tareas: PA en diversas experimentaciones.
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En esta tarea se observa la influencia de la implementacion de los cromas. En la Figura
30 se muestra como tres de los cinco principales coeficientes corresponden a caracteristicas

asociadas a este grupo: la curtosis del croma 8, el promedio del croma 13 y la asimetria del
croma 11.
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Figura 30: Principales coeficientes de la tarea PA con parametros de frecuencia dimensionados en
semitonos

Se detalla el comportamiento del modelo en la Figura 31. E1 AUC es igual al obtenido en
el mejor modelo sin implementacion de cromas (0.64), la precision es de 0.62, la sensibilidad
de 0.60 y la especificidad de 0.67. El modelo mejora su relaciéon entre la clasificacion de
verdaderos positivos y verdaderos negativos respecto al modelo que no implementa cromas.
Ya que como se muestra en la Figura 27 al evaluar todos los parametros hay baja sensibilidad.
Sin embargo, el mejor modelo sigue siendo el que evaltia Gnicamente los parametros de
duracion.
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Figura 31: Analisis del rendimiento del modelo de maquina de soporte de vectores para la tarea de
PA con parametros de frecuencia dimensionados en semitonos

8.2.3. Analisis de diadococinecia /TA/

La tarea TA se caracteriza por la clasificacion de verdaderos negativos. En la Figura 32
se observa la tendencia en esta métrica para todas las evaluaciones. Sin embargo, ambos
modelos son propensos a clasificar erréneamente los casos positivos por su baja sensibilidad.
En esta tarea la evaluacion aislada de los parametros de frecuencia tiene mejores resultados.
Ya que las medidas de precision, sensibilidad y especificidad estan equilibradas evitando el
sesgo a la clasificacién de positivos o negativos.
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Figura 32: Evaluacion detallada de caracteristicas de la tarea: TA. A) Modelo de regresion
logistica. B) Modelo de Maquina de Soporte de Vectores

Entre ambos modelos de clasificacién se tienen mejores resultados utilizando regresion
logistica. La Figura 33 detalla la matriz de confusion asociada al modelo, en este caso se tiene
mayor tendencia a la clasificacion correcta de verdaderos positivos (Pacientes con Parkinson)
con una sensibilidad de 0.65. Sin embargo, la clasificacién de verdaderos negativos disminuye
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con un valor de especificidad de 0.59, en general el modelo tiene una precision de 0.61.
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Figura 33: Analisis del rendimiento del modelo de maquina de soporte de vectores para la tarea de
TA: Evaluando caracteristicas de frecuencia

con base en lo observado las caracteristicas de frecuencia influyen significativamente en
la evaluaciéon de esta tarea. Por lo que implementar el cambio dimensional de frecuencia
a semitonos no representa una mejora en el modelo. Como se observa en la Figura 34, al
utilizar una frecuencia en semitonos se obtienen un menor rendimiento en comparaciéon al
uso de frecuencia en Hz.
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Figura 34: Comparativa de medidas de rendimiento de la tareas: TA en diversas experimentaciones.

El modelo mejora al implementar los cromas como se observa en la experimentaciéon 5
de la Figura 34 con un modelo de regresion logistica y en la Figura 35, donde los principa-
les coeficientes corresponden a parametros de frecuencia: el promedio y la asimetria de la
inclinacion de la estimacion lineal de frecuencia para cada segmento sonoro; y parametros
relacionados con los cromas: promedio del croma 11 y asimetria del croma 4.
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Figura 35: Principales coeficientes de la tarea TA con parametros de frecuencia dimensionados en
hercios

En consecuencia al implementar los cromas y realizar un anélisis con las medidas de fre-
cuencia en hercios se tiene un mejor rendimiento. El modelo obtenido de esta conFiguraciéon
de pardmetros se observa en la Figura 36 con una tendencia por la clasificaciéon correcta de
los valores verdaderos positivos como se observa en la matriz de confusiéon. Con una sensi-

bilidad de 0.59, una especificidad de 0.69 y un una precision general de 0.69 el AUC es de
0.69
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Figura 36: Analisis del rendimiento del modelo de regresion logistica para la tarea de TA con
parametros de frecuencia dimensionados en hercios
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8.2.4. Analisis de diadococinecia /PAKATA/

La tarea /PAKATA/ se caracteriza por la influencia de los parametros de energia. En
la Figura 37 se observa mayor estabilidad entre las medidas de rendimiento para ambos
modelos al evaluar tinicamente los pardmetros de energia. Por el contrario, los parametros
de frecuencia y duraciéon no tienen buenos resultados independientemente al modelo de
clasificacion las evaluaciones aisladas de estas caracteristicas tienen una precisiéon menor a
0.50, lo que contribuye al bajo rendimiento al utilizar todos los parametros.
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Figura 37: Evaluacion detallada de caracteristicas de la tarea: PAKATA. A) Modelo de regresion
logistica. B) Modelo de Maquina de Soporte de Vectores

Al evaluar las caracteristicas de energia exclusivamente, (43), se tiene una precision
de 0.79, sensibilidad de 0.68 y especificidad de 0.81. El modelo clasifica mejor los valores
verdaderos negativos. Cabe destacar que este es el mejor modelo obtenido entre todas las
tareas y experimentaciones realizadas.
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Al realizar el cambio dimensional de frecuencia se observa una mejora en la relacién
de clasificacion de los verdaderos positivos y negativos (Figura 39). No obstante, las ca-
racteristicas de cromas son las que tienen mayor influencia, como se observa en las barras
correspondientes a la experimentacion 5 RL, f0(Hz), la relacion entre la precision, sensibili-
dad y especificadas mejora significativamente. En la Figura 40 se detalla el rendimiento del
modelo. Con un valor AUC con 0.74, precisién de 0.68, sensibilidad de 0.73 y especificidad
de 0.65. Los resultados mejoran respecto a los resultados de la Figura 37 al evaluar todos
los parametros.
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Figura 39: Comparativa de medidas de rendimiento de la tareas: PAKATA en diversas

experlmentaciones.
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Figura 40: Analisis del rendimiento del modelo de regresion logistica para la tarea de PATAKA con
parametros de frecuencia dimensionados en hercios

La influencia de los cromas se comprueba al evaluar los parametros asociados a los
principales coeficientes del modelo de regresion logistica (Figura 41). Dos de los principales
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parametros son la curtosis del croma 12 y 7. Conjuntamente, se comprueba el peso de los
pardmetros de energia al tener la asimetria y curtosis del contorno de energia para los
segmentos sonoros (Evoiced)
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Figura 41: Principales coeficientes de la tarea PAKATA con parametros de frecuencia
dimensionados en hercios

El afiadir los cromas mejora la evaluacién conjunta de todos los parametros. Sin em-
bargo, el rendimiento de esta evaluacién no supera el rendimiento del modelo al analizar
exclusivamente los parametros de energia.

8.2.5. Analisis de diadococinecia /PATAKA /

En esta tarea el mejor rendimiento lo tienen las pruebas evaluando todas las caracteris-
ticas y tnicamente los pardmetros de duracién. Sin embargo, el rendimiento de estos sigue
siendo bajo con una precisiéon de 0.66 y 0.69 respectivamente. Como se observa en la Figura
42 la evaluacion con mayor precision es la que considera los parametros de duracion utilizan-
do regresion logistica, sin embargo este modelo tiene una desproporciéon entre la sensibilidad
y especificidad. Lo que se refleja en una mejor capacidad para la clasificacién de verdaderos
negativos.
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Figura 42: Evaluacion detallada de caracteristicas de la tarea: PATAKA. A) Modelo de regresion
logistica. B) Modelo de Maquina de Soporte de Vectores

La evaluacién de todos lo parametros, bajo el mismo modelo de regresiéon logistica, tiene
mejor relacion entre la sensibilidad (0.71) y especificidad (0.64). La Figura 43 describe este
analisis. La matriz de confusién muestra la mejor relaciéon para la prediccion de verdaderos
positivos (35) y verdaderos negativos (31), el area bajo la curva ROC de 0.69 y la precision
del modelo de 0.66, méas baja que la precisién al evaluar tinicamente la duracién, pero la
relacion entre las medidas de rendimiento es mejor.

Curva ROC

350

Matriz de Confusion

08 ,

s False

Sensibilidad
N
hY
True label

00 4 Curva ROC (AUC = 0.69)

Predicted label

04 a6
Especificidad

08 1

Figura 43: Analisis del rendimiento del modelo regresion logistica para la tarea de PATAKA

Al anadir el conjunto de cromas a la evaluaciéon se observan mejores resultados y una
mejore relacion entre las medidas de rendimiento. (Figura 44) En este caso la precision
aumenta a 0.68, sensibilidad a 0.73 y la especificidad 0.65. En general, los mejores resultados
se obtienen al utilizar el modelo de regresion logistica. En esta tarea el cambio de frecuencia
de Hercios a semitonos no tiene un impacte tan significativo, por lo que se considera que los
mejores resultados se obtuvieron manteniendo la dimensional de frecuencia en hercios.
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Figura 44: Comparativa de medidas de rendimiento de la tareas: PATAKA en diversas
experimentaciones.
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Figura 45: Analisis del rendimiento del modelo de regresion logistica para la tarea de PATAKA con
parametros de frecuencia dimensionados en hercios

En la Figura 46 se observan los principales pardmetros asociados a los coeficientes del
modelo de regresion logistica que evalia todas las métricas (frecuencia en hercios, energia,
duracion y cromas). Se destaca la influencia de la curtosis del croma 12 y croma 7. Al
igual que la kurtosis de los pardmetros de energia: Contorno de energia para segmentos
sonoros(kurtosisEvoiced) y Energia del altimo segmento sonoro (kurtosislastEvoiced).
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Figura 46: Principales coeficientes de la tarea PAKATA con parametros de frecuencia
dimensionados en hercios

8.2.6. Analisis de diadococinecia /PETAKA /

La Figura 47 muestra un rendimiento similar para todas las evaluaciones de la tarea
/PETAKA/. La precision y AUC en su mayoria son menores a 0.60. Unicamente las experi-
mentaciones relacionadas al analisis aislado de energia tiene resultados de precision de 0.65
y 0.61 para los modelos RL y SVM respectivamente. Sin embargo, el bajo rendimiento de
frecuencia y duracion influyen al analizar todos los pardmetros en conjunto.
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Figura 47: Evaluacion detallada de caracteristicas de la tarea: PETAKA. A) Modelo de regresion
logistica. B) Modelo de Maquina de Soporte de Vectores

En la Figura 49 se observa el impacto de incorporar los cromas al conjunto de caracteris-
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ticas. Esta tarea tiene un comportamiento similar a otras analizadas, como lo es /PAKATA/,
donde el cambio dimensional de la frecuencia no tiene un impacto considerable, pero si la
adicion de los cromas, lo que se refleja en las barras correspondientes a la experimentaciéon
5 (RL, FO (Hz).
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Figura 48: Comparativa de medidas de rendimiento de la tareas: PETAKA en diversas
experimentaciones.

La Figura 49 comprueba la influencia de las caracteristicas asociadas a la energia. Las
medidas de maximo, promedio y desviacién estandar de la energia del primer segmento
sonoro son tres de las principales caracteristicas, acompanadas de la kurtosis del croma 4 y
el méximo del croma 11.
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Figura 49: Principales coeficientes de la tarea PETAKA con parametros de frecuencia
dimensionados en hercios

Si embargo, la evaluacién conjunta de los parametros de frecuencia en herios, energia,
duracién y cromas tiene menor rendimiento al obtenido al analizar individualmente los
parametros de energia para la tarea /PETAKA/.

8.2.7. Resultados de las tareas diadococinecias con la implementacién de
cromas

La Figura 50 muestra las diferencias entre el mejor modelo de cada tarea diadococinetica
al:

1. evaluar todos los pardmetros extraidos de DisVoice en conjunto

2. al evaluar el cambio dimensional de frecuencia a semitonos y afiadir las caracteristicas
asociadas a los cromas

Se observa el comportamiento de las medidas de rendimiento de cada modelo con ba-
se al area bajo la curva ROC, la precision, sensibilidad y especificidad. En la tarea Ka se
destaca una alta medida de AUC (0.78) sobre el resto de las evaluaciones en la primera ex-
perimentacion utilizando SVM. Esto se relaciona con la homogeneidad de las otras métricas
asociadas (Precision, especificidad y sensibilidad) todas con un valor 0.70. Al implementar
los cromas el rendimiento de esta diadococinecia disminuye. La tarea PA tiene una mejora
considerable respecto a su sensibilidad de la evaluacion 1 (0.48) a la evaluacion 2 (0.60), esto
se relaciona con la capacidad de predicciéon correcta del modelo para verdaderos positivos
(pacientes con Parkinson); resultando en un aumento de AUC (0.64) y precision (0.62). Sin
embargo, disminuye su valor para clasificacion de verdaderos negativos (Pacientes sanos)
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con una especificidad de 0.69 a 0.67. La Tarea TA también tiene una mejora en su clasifica-
cion de verdaderos positivos, pasando de 0.41 de sensibilidad a 0.63. Se reduce el valor de
especificad del modelo, pero el AUC y precision mejoran aumentando ambas a 0.69.

Todas las medidas de rendimiento de la tarea PATAKA aumentan al anadir las caracte-
risticas crométicas a un AUC de 0.74, precision de 0.68, sensibilidad de 0.73 (el valor més
alto entre todos los modelos) y especificidad de 0.65. En la primera evaluacion, al considerar
todas las caracteristicas, el rendimiento del modelo fue muy bajo con todas las medidas
de rendimiento por debajo de 0.58. La tarea PAKATA aumento su sensibilidad de 0.51 a
0.65. Al igual que las otras tareas, pese la disminucion de especificidad, la precision y AUC
del modelo mejoran de 0.63 a 0.69. PETAKA destaca por sus bajas medidas de rendimien-
to. Diferente a la mayoria de tareas, la especificad en la primera evaluacién es menor a la
sensibilidad del modelo, por lo que inicialmente es mejor en el reconocimiento de valores
verdaderos positivos (pacientes con Parkinson) sobre los verdaderos negativos (pacientes sa-
nos). Al anadir los cromas mejoran todas las medidas de desempeno: AUC pasa de 0.49 a
0.62, precision 0.46 a 0.6, la sensibilidad de 0.57 a 0.64 y la especificidad del modelo pasa
de 0.39 a 0.58.

Para todos los modelos el anadir los cromas mejora la capacidad de identificar a pacientes
con Parkinson (verdaderos positivos). Siendo mas significativo el cambio en las diadococine-
cias: PA, TA, PATAKA y PAKATA. Esta mejora impacta en la presicion y AUC de todos
los modelos al reducir la diferencia marcada entre los valores de sensibilidad y especificidad.
Los modelos TA y PAKATA tienen un mejor desempefio en el reconocimiento de pacientes
sanos (verdaderos negativos). Al incluir los cromas en la tarea PAKATA se tiene un mejor
desempeno por su relaciéon equitativa en la clasificacién de pacientes con Parkinson y sujetos
sanos.
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Figura 50: Grafico de radar de evaluacién de modelos: iniciales considerando caracteristicas de
frecuencia, energia y duraciéon (1) y modelos con la implementacion de cromas y cambio
dimensional de frecuencia (2) para cada tarea diadocicinetica
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cAPiTULO 9

Discusién

En este trabajo se realizé la identificacién y analisis de diversos parametros del habla
relacionados con la disartria hipocinética y su afeccion en la prosodia de pacientes con
la Enfermedad de Parkinson. En conjunto con la evaluacién de rendimiento de distintos
dispositivos de grabacién en un entorno controlado.

La evaluacién de tres dispositivos de adquisicion de audio: Un microéfono profesional, el
micréfono integrado en una computadora portétil y el micréfono integrado en un dispositivo
movil de gama media se realiza con el objetivo de determinar la influencia del dispositivo de
adquisicion en la fidelidad de los audios, con base en las métricas de calidad de audio. Pese a
que las grabaciones realizadas con el dispositivo moévil y la computadora fueron realizadas en
simultaneo, la senal adquirida mediante el micr6fono integrado en una computadora tiene
una disminucién de amplitud, lo que representa perdida de informaciéon a lo largo de la
grabacion. En diversos estudios se ha comprobado el bajo rendimiento de los micréfonos
integrados en las computadoras. [69] [70]. Estos dispositivos tienden medidas de frecuencia,
jitter y shimmer mayores a las de un dispositivo de grabacién de disco duro de alta calidad,
lo que refleja una saturacion en el sonido original [71].

En el analisis de las sefiales obtenidas con el micréfono integrado en la computadora,
las muestras tienen un rango dindmico mayor a los otros dos dispositivos evaluados, debido
a las variaciones abruptas en la amplitud de la sefial al inicio y final de las tareas. Estos
picos y valles son criticos para la evaluaciéon precisa de las muestras y su extracciéon de
caracteristicas. En pacientes con enfermedad de Parkinson, los cambios bruscos en el habla
son comunes. Por lo regular los pacientes inician el discurso de forma lenta y al final tienen
un aumento excesivo del ritmo e intensidad. Por lo que esta saturacién en los audios al inicio
y final es contraproducente en la extraccion de caracteristicas.

Por su parte los dispositivos moviles se han adaptado para su uso mutidiciplinario de
forma eficiente. Independientemente a la gama de los dispositivos en su mayoria tienen
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integrados un minimo de dos micréfonos, con la finalidad de reducir el ruido y tener archivos
de audio mas limpios. En los estudios mencionados se observan una similitud entre los
dispositivos profesionales y los integrados en dispositivos moéviles. Como se observa en la
Figura 21 un dispositivo mévil es una buena alternativa al uso de dispositivo profesionales, en
términos de accesibilidad y costos, en un entorno controlado como una cabina de grabacion.

El analisis de la prosodia en senales de audio se fundamenta en las caracteristicas de
frecuencia fundamental, energia y duracion. Dichas caracteristicas varian entre los Sujetos
Sanos y pacientes con Parkinson en diferente medida, dependiendo de la tarea diadococi-
netica evaluada. Entre las tareas que presentan mayores dificultades para los pacientes con
Parkinson, con disartria hipocinética, es la pronunciacion de /K A/. Esta tarea requiere una
coordinacién precisa, ya que implica una oclusién completa del tracto vocal al inicio de la
silaba (" K”), seguida de una rapida liberacion de aire (" A”) [72|, combinando varios subsis-
temas en un corto periodo de tiempo. Debido a esta evidente complejidad y diferenciacién
entre pacientes con Parkinson y sujetos sanos, la tarea /K A/ presenta los mejores resul-
tados en la evaluacion de todas las caracteristicas juntas, sin el uso de cromas. El modelo
de clasificaciéon de maquina de soporte de vectores tiene un equilibrio en la clasificaciéon de
verdaderos positivos (pacientes con Parkinson) y verdaderos negativos (Pacientes sanos) con
un rendimiento, respecto a su precisiéon, de 0.70.

El resto de tareas diadococineticas evaluadas (/PA/, /TA/, /JPAKATA/y /|PETAKA))
mejora significativamente su relacion de clasificacion de verdaderos positivos y verdaderos
negativos al implementar las caracteristicas cromaticas, ya que todas estas tienen a ser
mejores para la clasificacion de sujetos sanos (verdaderos negativos). Diferente a la tarea
/PATAK A/, que tiene una relacion consistente entre el reconocimiento de verdaderos posi-
tivos (Pacientes con Parkinson) y verdaderos negativos (Sujetos sanos) en todos los conjuntos
de caracteristicas evaluados: energia, duracion, frecuencia fundamental y los tres grupos jun-
tos. Al anadir el conjunto de cromas es la tarea que mejores resultados tiene en su relacién
de sensibilidad, especificidad y precision. Con la particularidad para clasificar mejor a los
pacientes con Parkinson entre todos los modelos evaluados.

En diferentes estudios relacionados al analisis del habla enfocado a las emociones, la
deteccion de ideas suicidas [73], suplantacion de voz [74] y enfermedades relacionadas con
el sistema respiratorio, como el COVID-19 [75], todos ellos enfocados en la evaluacion de
prosodia, se ha visto la influencia de las caracteristicas de cromas.Estos resultados destacan
el impacto positivo de incorporar caracteristicas de cromas a las tareas diadococinéticas, lo
cual mejora significativamente el rendimiento del modelo de regresion logistica. Esta mejora
se atribuye a la influencia de los cromas en los coeficientes del modelo, lo que sugiere que
estas caracteristicas aportan informacion relevante y distintiva que fortalece la capacidad
predicativa del modelo. La conversiéon dimensional de las caracteristicas de frecuencia de Hz a
semitonos no mostré una mejora significativa en los modelos de clasificacién. En su mayoria,
las experimentaciones arrojaron mejores resultados al mantener la dimensionalidad en Hz y
anadiendo los cromas, debido al contenido espectral distintivo que poseen los cromas.
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capituLo 10

Conclusiones

= El micréfono integrado de un celular puede reproducir los resultados de un micréfono
profesional al grabar en un entorno controlado, como una cabina de grabacién. Desta-
cando que un celular es méas barato y accesible en diferentes lugares, lo que lo convierte
en una excelente opciéon para la adquisicién de muestras, eliminando asi la limitacion
de acceso a dispositivos profesionales que implican un costo elevado.

= La regresion logistica en aprendizaje supervisado proporciona coeficientes interpre-
tables, lo que permite comprender como cada caracteristica de energia, frecuencia,
duracién y cromas contribuye a la clasificacién de pacientes con Parkinson frente a
sujetos sanos. La identificacion de las caracteristicas mas relevantes en el modelo, con-
duce a una mejor comprensiéon de la enfermedad y a una mejora en el diagndstico
diferencial.

= Las caracteristicas de energia, duraciéon y frecuencia fundamental proporciona infor-
macién valiosa para la evaluacion diadococinética, con diferentes niveles de relevancia.
Sin embargo, se observa que la evaluaciéon conjunta de todas las caracteristicas tiende
a lograr un mejor equilibrio en la clasificacién de pacientes con Parkinson frente a
sujetos sanos. Aunque algunas caracteristicas individualmente pueden conducir a me-
jores resultados en la clasificacion de sujetos sanos, La evaluacién integral de todas las
caracteristicas es fundamental para alcanzar una clasificaciéon éptima de pacientes con
Parkinson.

= La inclusién de cromas en el anélisis de prosodia de pacientes con Parkinson presenta
un impacto significativo en la sensibilidad de todas las tareas diadococineticas. Refle-
jado en la capacidad mejorada del modelo para clasificar pacientes con Parkinson. Los
cromas, al capturar contenido espectral especifico, ofrecen informacién crucial sobre
las caracteristicas vocales asociadas con la disartria hipocinética.
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capiTuLo 11

Recomendaciones

= Considerando que el micr6fono de un celular puede ofrecer resultados comparables a los
de un micréfono profesional en un entorno controlado como una cabina de grabacion,
se recomienda evaluar su desempeinio en condiciones menos controladas. Probar su
funcionalidad en ambientes méas accesibles, donde la presencia de ruido ambiental es
inevitable pero se puede minimizar. Por ejemplo, realizar pruebas en entornos con la
menor cantidad de ruido posible fuera de una cabina de grabacién podria proporcionar
una perspectiva més realista de su utilidad y precisién en situaciones cotidianas.

= Se sugiere explorar la viabilidad de analizar todas las tareas diadococinéticas en conjun-
to utilizando un algoritmo supervisado de regresion logistica, al agregar parametros de
cromas a los pardmetros originales proporcionados por DisVoice. es importante buscar
formas de implementarla para simplificar el proceso y reducir la necesidad de separar
manualmente las tareas y caracteristicas.

= Se recomienda continuar investigando el estado del arte en otras investigaciones re-
lacionadas con la evaluaciéon de prosodia, enfocadas en diferentes condiciones o pato-
logias distintas al Parkinson. Ya que al igual que los cromas, la implementacién de
otras caracteristicas puede influir en la mejora de modelos de clasificacion, enriquecer
el analisis y entender los efectos de la disartria hipocinética en la prosodia para un
diagnostico temprano de la enfermedad de Parkinson.

= Se recomienda evaluar este sistema considerando la etapa de la enfermedad en la
que se encuentra cada paciente. Es importante realizar evaluaciones longitudinales del
rendimiento de los modelos para determinar si es posible detectar cambios en la voz
en las etapas tempranas de la enfermedad.
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CAPITULO 13

Anexos

Listing 13.1: Ejemplo de extraccién de parametros

from disvoice.prosody import Prosody
prosody = Prosody ()

file _audio = "...\ ka—ka—ka'\hc\AVPEPUDEAC0001 ka.wav"
features=prosody.extract features file(file audio,\

static=True, plots=True,fmt="dataframe")

Listing 13.2: Ejemplo de extracciéon de pardmetros

from pyAudioAnalysis import ShortTermFeatures
sonido = " ...\ ka—ka—ka'\hc\AVPEPUDEACO0001 ka.wav"
Fs, x = read(sonido)

window = 0.02xFs

step = 0.01xF's

chr features, names= ShortTermFeatures.feature extraction (
Fs, window, step)

Listing 13.3: Hiperparametros utilizados en modelo SVM
param _grid sv = {’kernel’: [’linear’, ’rbf’]|,
'c’: 10.1,1,10,100,1000],
'gamma’: [0.0001,0.001,0.1,1,10,100]}

Listing 13.4: Hiperparametros utilizados en modelo SVM
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param _grid lg = {’penalty’: [’117, ’"12"7],
'C’: [0.01, 0.1, 1, 10, 100],

"solver’: [’liblinear’| }
Micréfono utilizado | Rango dinadmico SNR THD | Energia
Profesional 1.6851 -6.20e-08 | 7.071 | 0.000390
Computadora 1.8579 1.23e-07 | 7.071 | 0.003710
Dispositivo mévil 1.7402 1.20e-07 | 7.071 | 0.002501

Cuadro 2: Resultados obtenidos
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Tarea Caracteristicas AUC | Precision | Sensibilidad | Especificidad

Todos los parametros | 0,78 70 % 69 % 70 %

KA FO 0,56 54 % 48 % 61 %
Energia 0,67 59 % 65 % 54 %

Duraciéon 0,73 65 % 61 % 68 %

Todos los parametros | 0,62 58 % 48 % 69 %

pA FO 0,46 7% 52% 6%
Energia 0,69 65 % 61 % 70 %

Duracion 0,71 64 % 56 % 70 %

Todos los parametros | 0,61 59 % 41% 81%

TA FO 0,61 58 % 66 % 53 %
Energia 0,50 46 % 60 % 40 %

Duracién 0,62 53% 45 % 65 %

Todos los parametros | 0,63 63 % 51 % 5%

FO 0,44 46 % 48 % 53 %

PAKATA Energia 0,79 % 68 % 81 %
Duraciéon 0,46 49 % 48 % 52 %

Todos los parametros | 0,58 50 % 54 % 52 %

FO 0,57 53 % 51% 62 %

PATAKA Energia 0,62 57 % 54 % 64 %
Duracién 0,63 59 % 76 % 47 %

Todos los parametros | 0,49 46 % 57% 39%

FO 0,52 53 % 53 % 53 %

PETAKA Energia 0,61 58 % 68 % 56 %
Duraciéon 0,47 46 % 54 % 46 %

Cuadro 3: Resultados de la primera experimentacion con Algoritmo Méaquina de Vectores de

Soporte (SVM)
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Tarea Caracteristicas AUC | Precision | Sensibilidad | Especificidad

Todos los parametros | 0,70 66 % 66 % 68 %

KA FO 0,52 51% 49% 52%
Energia 0,68 67 % 64 % 70 %

Duracién 0,74 67 % 58 % 7T %

Todos los parametros | 0,55 57% 54 % 62 %

PA FO 0,43 46 % 52% 44 %
Energia 0,60 61 % 51 % 1%

Duracion 0,72 65 % 64 % 67 %

Todos los pardmetros | 0,64 62 % 55 % 1%

TA FO 0,66 61 % 65 % 59 %
Energia 0,53 49% 24% 79%

Duracién 0,61 60 % 46 % 75 %

Todos los parametros | 0,60 60 % 53 % 65 %

FO 0,39 38% 33% 50 %

PAKATA Energia 0,75 2% 74 % 69 %
Duraciéon 0,48 46 % 40 % 53 %

Todos los parametros | 0,69 66 % 1% 64 %

FO 0,61 59 % 60 % 57 %

PATAKA Energia 0,57 56 % 61 % 54 %
Duracién 0,69 69 % 60 % 8%

Todos los parametros | 0,51 50 % 54 % 47%

FO 0,49 5% 2% 3%

PETAKA Energia 0,65 64 % 62 % 69 %
Duracién 0,66 64 % 54 % 75 %

Cuadro 4: Resultados experimentacion con Algoritmo de Regresion Logistica (RL)
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