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Prefacio

Este proyecto nace de la visiéon de poder utilizar todos los conocimientos y la tecnologia
disponible en la actualidad para poder, no solo solventar probleméticas actuales del sistema
de salud, sino también para facilitar el trabajo de las personas de este sector. Nosotros, como
ingenieros biomédicos, hemos tenido la posibilidad de ver de cerca la complejidad que tiene
llevar a cabo el trabajo de todas las personas que conforman esta érea. Es de conocimiento
general que el sistema de salud guatemalteco tiene una gran cantidad de carencias y areas de
mejora y nuestra labor es con nuestras habilidades poder cambiar esta situaciéon de la mejor
manera que podamos. Al final del dia una gran cantidad de nosotros, incluyéndome, entré a
esta carrera porque siente que tiene algo que aportar en la medicina desde la ingenieria y este
es Unicamente el comienzo de ese gran camino que cada uno de nosotros quiere emprender.

La idea de un algoritmo para realizacién de entrevistas médicas preliminares por recono-
cimiento y transcripcién de voz surgi6 gracias a una conversacion con un amigo perteneciente
al sector de salud. El menciona que en una gran cantidad de veces la clasificacion de pacien-
tes en los hospitales es llevada a cabo por personas que no estan precisamente capacitadas
para esto. Esto derivaba en que se generan muchos errores, esto no suele ser un problema
muy grave, ya que luego se pueden re clasificar, pero la misma falta de personal produce que
se tenga que recurrir a esto. De igual forma, vuelve el sistema aiin mas ineficiente y una de
las formas en las cuales esto puede ser solucionado es que este proceso sea llevado a cabo de
manera computacional. La parte de reconocimiento de voz surge debido a que no todas las
personas tienen la capacidad de utilizar una computadora para escribir las respuestas a la
entrevista. Ks mucho maés facil si se expresan de manera oral.

Me gustaria agradecer primero a mis padres que me han apoyado en todas las formas
posibles para que hoy me encuentre presentando mi trabajo de graduacién y esté cerrando
una carrera en la que he aprendido infinidad de cosas. También quiero agradecer a mi
hermana que ha estado para mi en este tiltimo afio ddndome fuerzas para seguir. A mi familia
en general, que estd muy orgullosa de todo lo que se ha conseguido durante este tiempo y
con este proyecto en especifico. Quiero agradecer a Dulce, Renata, Rodolfo, Silvana y Soffa
que me han acompanado desde hace mucho, con quienes hemos sufrido juntos y nos hemos
apoyado cada vez que lo necesitibamos, que hemos crecido juntos tanto a nivel personal
como profesional y han sido mi apoyo para la construcciéon de este proyecto.
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También me gustaria agradecer a todos los que formaron parte de las pruebas llevadas a
cabo a lo largo de la experimentacion de este proyecto, sin los cuales no se habrian obtenido
los resultados que hoy presentamos. Quiero agradecerle al ingeniero Luis Alberto Rivera
por su ayuda en la dltima parte de este proyecto, a todas las personas del sector de salud
que fueron encuestados. A mi amigo estudiante de medicina que contribuy6 y me ayudé a
poder entender de una mejor forma toda la parte de medicina involucrada. Agradecer al
departamento y a la universidad por todos estos anos de aprendizaje, de acompanamiento,
de experiencias y de crecimiento que me han brindado. Por ultimo, agradecer a Dios por
darme esta gran oportunidad en la vida.
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Resumen

El sistema de salud de Guatemala, principalmente en el sector publico, cuenta con una
densidad de personal médico por debajo de los estAndares minimos necesarios para operar de
manera adecuada. Esto produce, no solo insatisfacciéon general en los pacientes que acuden
a los centros de salud, sino también una alta carga de trabajo sobre todos los trabajadores
que forman parte del personal médico. Esta alta carga genera una mayor tasa de incidentes
peligrosos para la salud en el area de trabajo y una menor calidad en el servicio prestado
a los pacientes. Un tiempo alto de espera previo a una consulta se encuentra ligado al uso
de los recursos dentro del hospital, que en este caso son reducidos y esto tiene implicaciones
negativas sobre el sistema completo incluyendo a los pacientes que acceden de forma tardia
a sus tratamientos.

Se desarrollaron diferentes versiones de algoritmos de reconocimiento y transcripcion
de voz y se compararon con base en el porcentaje de efectividad de transcripcién bajo
diferentes condiciones. Se llevaron a cabo encuestas a personas del personal médico para
formar el esquema de la entrevista. Por tltimo, se desarrollé un algoritmo de clasificacion
que utilizaba las respuestas de la entrevista para determinar a qué area debia asignarse
el paciente. Se logré desarrollar un algoritmo de reconocimiento de voz que presentd una
efectividad casi ideal. El modelo de clasificacion tiene precision alta al evaluarla con casos
de entrenamiento y limitada con casos reales. La version final es capaz de generar un reporte
final con la entrevista transcrita y la clasificacién sugerida.
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Abstract

The health system in Guatemala, mainly in the public sector, has a density of medical
personnel below the minimum standards necessary to operate adequately. This produces not
only general dissatisfaction among patients attending health centers, but also a high wor-
kload on all workers who are part of the medical staff. This high workload generates a higher
rate of health hazardous incidents in the work area and a lower quality of service provided
to patients. A high waiting time prior to a consultation is linked to the use of resources
within the hospital, which in this case are reduced and this causes negative implications on
the entire system including patients who access their treatments late.

Different versions of speech recognition and transcription algorithms were developed and
compared based on the percentage of transcription effectiveness under different conditions.
Surveys of medical personnel were conducted to form the interview scheme. Finally, a clas-
sification algorithm was developed that used the interview responses to determine to which
area the patient should be assigned. We were able to develop a speech recognition algorithm
that had near-ideal effectiveness. The classification model has high accuracy when evaluated
with training cases and limited accuracy with real cases. The final version is able to generate
a final report with the transcribed interview and the suggested classification.



CAPITULO 1

Introduccién

La disponibilidad de personal médico en los servicios de salud utilizables por la poblacién
es un problema que debe de ser abordado ya que es uno de los aspectos mas importantes en la
vida de las personas. Esta misma disponibilidad tiene efectos sobre la calidad de servicio que
se le pude brindar a un paciente. En Guatemala, la cantidad de trabajadores en sanidad para
cubrir las necesidades de la poblacién no es la adecuada lo cual imposibilita llevar muchos
procesos bésicos de manera eficiente. Cuando un médico o enfermero se encuentra limitado
en el tiempo que le puede dedicar a una entrevista preliminar se abre la puerta a errores en lo
que puede ser su clasificacién. Contar con la historia completa de la perspectiva del paciente
es algo que puede desaparecer cuando alguien ajeno al paciente redacta esta informacién
transmitida. Toda la informacién brindada por el paciente es importante y muchas veces
dentro de las entrevistas el entrevistados podria llegar a omitir algo de informacién por el
simple error humano.

El proyecto se dividi6 en tres partes fundamentales. El esquema de la entrevista, el algo-
ritmo de reconocimiento y la transcripciéon de voz y el algoritmo para realizar la entrevista
y generar un reporte con la especialidad a visitar. La primera se trabajoé realizando encues-
tas a personal médico para determinar como organizarian una entrevista. A raiz de esto
se determiné el esquema de la entrevista de 10 preguntas en orden adecuado y con base
en cuales fueron consideradas de mayor relevancia. Para el primer algoritmo, se llevaron a
cabo diferentes pruebas con sujetos para media la efectividad de transcripcién de diferentes
versiones de algoritmos. Al contar con el algoritmo final se realizaron pruebas para medir
diferentes parametros de su adaptabilidad a otros escenarios y su velocidad de transcrip-
cion. Por ultimo, se integraron ambas partes en un mismo algoritmo que, con base en las
respuestas, generara un reporte final con todas las preguntas, sus respuestas y el especialista
al que se recomienda sea asignado el paciente.



En este proyecto, se encuentran diferentes secciones que explican aspectos como la im-
portancia del proyecto, las metas a alcanzar, todos los procesos relevantes en su ejecucion y
lo conseguido. Comienza por los antecedentes mas importantes en el area de reconocimiento
de voz y la telemedicina en la actualidad. Sigue la problematica y su respectiva justificacion
para la realizacion de este proyecto. Luego, se encuentran los objetivos tanto general como
especificos y el alcance que se tiene con este proyecto. Contintia con el marco tedrico, donde
hay informacién sobre fundamentos fisiolégicos de la voz, el proceso y funcionamiento del
reconocimiento de voz, el procesamiento del lenguaje y las entrevistas médicas. Sigue con
la metodologia empleada en el proyecto y los resultados de toda la experimentacién imple-
mentada. En las dltimas secciones se encuentra la discusiéon de estos resultados junto a las
conclusiones y recomendaciones.



CAPITULO 2

Antecedentes

FEn la actualidad, el reconocimiento de voz ha avanzado tanto que no se utiliza inicamente
en los dispositivos de uso diario, sino también en aparatos de diagnoéstico. Los dispositivos
de cuidado de la salud activados por voz tienen presencia en cuidado remoto, rehabilitacion,
enfermedades cronicas y otros aspectos relacionados |1]. Uno de los ambitos con mayor
presencia y avances en este tipo de algoritmos de reconocimiento y transcripciéon en el sector
meédico es el de radiologia. Es una forma en la que se logra reducir el tiempo que transcurre
entre el escaneo radiologico y el reporte |2|. Los métodos de estos sistemas ain presentan
diferentes limitaciones que afectan la calidad de reconocimiento de cada sistema. Algunos
ejemplos de esto son los acentos y velocidad de pronunciaciéon de cada persona, la capacidad
de reconocer y diferenciar palabras compuestas, el nivel de entrenamiento y volumen del
diccionario que tiene para el reconocimiento y la precisiéon para realizar la transcripciéon en
tiempo real. Todas estos problemas afectan en distinta medida con base en la aplicaciéon que
se le busca dar |3|. Un posible ambito de uso donde el reconocimiento de voz puede abrir
muchas puertas es la telemedicina.

El crecimiento en la telemedicina ha venido acompafiado por la inclusiéon del recono-
cimiento de voz en este tipo de tecnologia. Uno de los ejemplos més complejos es el de
diagnostico de enfermedades como afonia, insuficiencia cardiaca aguda o enfermedad pulmo-
nar obstructiva por identificacion de irregularidades en el habla [4]. El diagnostico inteligente
por machine learning y redes neuronales ha sido incluido en softwares y aplicaciones de te-
léfono para permitir el auto diagnostico en telemedicina |5]. En Francia se realizo un estudio
en estudiantes para conocer su aceptabilidad. Los estudiantes consideraban que puede llegar
a ser una tecnologia de facil uso, que, si se realiza de manera correcta, reduce todo a una
buena comunicaciéon por medio de instrucciones entre el médico y el paciente. Recalcaron
que parte fundamental para que este tipo de tecnologia funcione es que exista competencia
de desarrollo para evitar su estancamiento [6].



Cuando se busca realizar un prediagnoéstico las variables de anélisis se encuentran en el
texto recopilado del historial clinico y no en imagenes a procesar. Ejemplo de esto es PhenIX
(Institute for Medical Genetics and Human Genetics, Berlin, Alemania) que, no utilizando
un historial, pero si el texto de la secuencia genética de un paciente es capaz de identificar
las variantes de la informacion, priorizar aquellas que puedan estar directamente ligadas a
factores de patogenicidad y con base en esto diagnosticar enfermedades mendelianas. Existe
también una herramienta conocida como Xrare (GenomCan Inc., Chengdu, China) que
utiliza algoritmos de puntuacién por similitud, la informacién genética almacenada en base
de datos y ademas es capaz de realizar una priorizaciéon de las variantes a analizar. Las
metodologias utilizadas por estas herramientas poseen una mayor complejidad e incorporan
otras variables que complementan el anélisis, pero tienen su base en anélisis de cadenas de
texto y comparacion para realizar un diagnostico [7].



CAPITULO 3

Justificacién

Guatemala cuenta con un serio problema de disponibilidad de personal médico en re-
lacién a la densidad poblacional que requiere de este servicio. En muchas ocasiones, los
médicos y enfermeros no se dan abasto para cumplir de manera eficiente con las distintas
emergencias o complicaciones que puedan presentar los pacientes. A nivel centroamericano,
Guatemala presenta el menor nimero de trabajadores sanitarios por cada diez mil habitan-
tes, inicamente 12.5 trabajadores. No solo esto, sino que tampoco cumple con los estdndares
minimos recomendados por la Organizaciéon Internacional de Trabajo para mejorar el be-
neficio producido sobre la poblacion general y es la mitad de la densidad esperada por la
Organizacion Mundial de la Salud para manejar de manera adecuada el sistema de salud de
una nacion [8].

La falta de personal médico produce un aumento en los tiempos de espera y hace que
las entrevistas se lleven a cabo de manera apresurada lo cual da cabida al error. Uno de los
mayores limitantes a la hora de realizar la entrevista inicial con los pacientes es el tiempo
con el que cuenta el médico para realizarla. Los pacientes muchas veces no son conscientes
del tiempo reducido con el que cuentan los doctores debido a la gran cantidad de otras
actividades que deben de realizar. En muchas ocasiones los pacientes buscan acaparar la
atencion de los médicos y desvian la conversaciéon a temas que no contribuyen a poder ge-
nerar un diagnostico correcto |9]. A la hora de realizar una entrevista inicial es importante
reconocer que tanto la perspectiva del personal médico que la realiza como la perspectiva del
paciente tienen relevancia ya que ambas se complementan para contar la historia completa.
La omision de la perspectiva médica excluye informacion médica critica necesaria para el
diagnoéstico, mientras que la omision de la perspectiva del paciente suele derivar en la supre-
sién de datos relacionados a su persona que ayudan a la determinaciéon del mejor método
terapéutico |10].



Varios estudios han demostrado que los médicos tienden a presentar sesgos de confirma-
cion a la hora de realizar los diagnosticos iniciales de sus pacientes. Este sesgo de confirmacion
representa la tendencia de una persona a dejarse guiar por la informacion que confirma su
diagnoéstico o teorfa inicial de una situaciéon, no permitiéndole analizar otras opciones. Es-
te problema en muchos casos termina produciendo diagnésticos erréneos que perjudican al
paciente con un tratamiento equivocado por un periodo de tiempo indefinido [11] [12]. El
tiempo que transcurre entre la primera visita y el diagnoéstico juega un rol muy importante
en el tratamiento de la enfermedad del paciente y su debida recuperacion. Existen muchos
factores que influyen en esto como contar con un médico al que se acude regularmente, un
diagnostico previo diferente, el retraso en referir a un especialista o el acceso a un centro
de salud apto. Sin embargo, lo mas importante siempre va a ser la comunicaciéon paciente-
médico sobre sus sintomas y la capacidad de este tltimo de distinguir aquellos datos y
sintomas con mayor relevancia |13].

En este proyecto se propone utilizar algoritmos de reconocimiento y andlisis del habla
para prevenir este tipo de sesgos, facilitar el acceso a salud a més personas y hacer las entre-
vistas iniciales a pacientes mas eficientes. Con este método, se asegura mantener el modelo
oral de entrevista sin excluir a aquellas personas que no manejen el uso de la tecnologia o
cuenten con alguna imposibilitacién de movilidad. De igual manera, este tipo de tecnologia
facilita este tipo de entrevistas a pacientes que han sufrido pérdida de audicion o vision [14].
Para un audio de alta calidad, el acierto de una transcripcién automética en comparaciéon
con una manual es mayor al 90 %, permitiendo asi transformar la forma en la que se realizan
las entrevistas actualmente a entrevistas manejadas por una computadora que obtiene toda
la informacién y ya transcrita la transmite al médico para continuar el proceso |15]. En el
ambito médico cualquier detalle de la informacion brindada por el paciente puede llegar a
ser determinante por lo que contar no solo con el reporte de lo dicho sino también con la
grabaciéon permite acudir a ella en caso de que sea necesario. La omisiéon de informacién por
error humano puede suceder y reducir este tipo de problemas es algo que se busca con este
proyecto [16].

También se busca agilizar el proceso de la obtencién de datos iniciales por medio de estas
tecnologias, ya que el tiempo de espera esta directamente relacionado con céomo se utilizan
los recursos disponibles dentro del centro de salud. Ha quedado demostrado que el aumento
en los tiempos de espera trae consecuencias negativas como peores resultados clinicos, insa-
tisfaccion y ansiedad por parte de los pacientes, y un acceso tardio a tratamientos. Todas
estas repercusiones tienen un efecto directo sobre el bienestar general de la sociedad, lo que
a largo plazo afecta de nuevo al sistema de salud [17]. No solo es importante el tiempo que
se ahorra dentro de la visita del paciente, sino también la carga de trabajo que se reduce
del personal médico, permitiendo asi centrarse en la parte mas importante del diagnéstico
y tratamiento. La alta carga a la que se encuentran sometidos constantemente los docto-
res tiene efectos adversos en el sistema de salud, el cuidado de los pacientes y la salud del
propio doctor [18|. El agotamiento laboral duplica la cantidad de incidentes peligrosos para
la salud del paciente, disminuye la calidad de atencién prestada y la cantidad de horas tra-
bajadas, abandonando la préactica con una mayor frecuencia que aquellos que no sufren de
agotamiento [19].



CAPITULO 4

Objetivos

4.1.

Objetivo general

Desarrollar un algoritmo para analizar entrevistas preliminares realizadas a pacientes,
identificar sus sintomas y sugerir un especialista adecuado para una consulta posterior.

4.2.

Objetivos especificos

Establecer el esquema y preguntas de las entrevistas preliminares a usuarios, realizando
encuestas y entrevistas con al menos 5 distintos médicos internistas y especialistas.

Evaluar la influencia de al menos 3 métodos de grabaciéon en la calidad del audio de
las entrevistas.

Desarrollar un algoritmo para el reconocimiento y transcripciéon de voz de las entre-
vistas de usuarios, utilizando librerias y diccionarios de fuente abierta en espanol.

Integrar el esquema y reconocimiento de voz en un algoritmo capaz de analizar en-
trevistas a usuarios de prueba y generar un reporte final a partir de las respuestas,
incluyendo los sintomas detectados y los posibles especialistas a visitar.



CAPITULO b

Alcance

FEl proyecto tiene como objetivo principal el desarrollo de un algoritmo que sea capaz de
llevar a cabo una entrevista médica preliminar y obtenga las respuestas por medio de reco-
nocimiento de voz. Se enfocara en que los sintomas sean obtenidos dentro de las preguntas
realizadas y poder generar una sugerencia de cuél deberia ser el area a la cual debe avocarse
el paciente con base en su entrevista. El esquema de las preguntas se obtendra por medio de
encuestas realizadas a una muestra pequena de personas pertenecientes al sector de salud
y se tomard como parametro principal la recurrencia con la que las preguntas aparecen en
los esquemas escogidos por estos profesionales. Este esquema tunicamente contara con diez
preguntas, por lo que no se puede abarcar todo el espectro de posibles consultas, sino que
se buscan los puntos mas importantes a tocar durante una entrevista para que conformen
la estructura de preguntas.

Los objetivos relacionados a reconocimiento y transcripciéon de voz tendrédn como idea
principal determinar a base de pruebas el método mas eficaz para realizar este proceso.
Se evaluian diferentes versiones de algoritmos variando la forma de adquisicion de audio,
procesamiento de la senal o sistema de transcripcién para concluir cual de todos es el més
adecuado para ser implementado dentro del algoritmo final. Las pruebas que se llevan a cabo
para realizar esta distincion son de efectividad de transcripcién tnicamente. Luego, con la
version elegida, se miden otros pardmetros relevantes como la velocidad de transcripcion y la
diferencia de efectividad entre un reconocimiento de voz con una lectura textual o la forma
regular del habla.

En el algoritmo final se incluyen el esquema de la entrevista, el reconocimiento de voz
y un sistema de prediccién para generar una sugerencia de cuél podria ser el area a la cual
asignar al paciente en cuestiéon. Todo esto servira para generar un reporte final con todas las
preguntas, sus respuestas, incluyendo dentro de ellas los sintomas reportados por el paciente
y la sugerencia basada en las respuestas dadas. Este proyecto tinicamente estara enfocado
en entrevistas realizadas en idioma espanol, la cantidad de personas involucradas en las
encuestas como en los experimentos relacionados a la verificacion del funcionamiento de los
distintos algoritmos sera limitada. No se tomarén en cuenta las diferencias que existen en



acentos o dialectos presentes dentro de esta poblacion. No se utilizaran sistemas complejos
de inteligencia artificial méas alld de los utilizados en el anélisis bésico de respuestas y el
reconocimiento de voz. La cantidad de muestras utilizadas para el entrenamiento y prueba
del algoritmo para las sugerencias de especialidades sera limitada. Todo lo obtenido de las
pruebas seré utilizado bajo la aprobacién de los individuos involucrados y se espera que sirva
como base para futuras aplicaciones mas complejas en la rama.



CAPITULO O

Marco tedrico

6.1. La voz

La voz se genera gracias al proceso de fonacién que se produce en la laringe y que a partir
de la vibracién de las cuerdas vocales es capaz de externar el sonido desde el cuerpo hacia
nuestro entorno. Este fendmeno es utilizado por los humanos para expresarse y comunicarse
de manera verbal con los deméas. Existen otros fenémenos que la complementan como la
modulacién y la proyecciéon del aire al momento de la espiracion. La producciéon de la voz
cuenta con diferentes procesos dentro de los cuales los méas importantes son la respiracion,
la fonacion, la resonancia y la articulacion |20].

6.1.1. Fundamentos fisiolégicos

La respiracion es el paso del aire que es espirado por los pulmones y producido gracias a
la contraccion de los musculos. Esta contraccién genera que el aire dentro de los pulmones sea
expulsado y utilizarlo para los siguientes procesos en la produccién de voz. La fonaciéon tiene
lugar en la laringe, mas especificamente en las cuerdas vocales. Estas vibran gracias al aire
espirado que atraviesa la zona y estas vibraciones son las que en forma de ondas generan el
sonido primario. Caracteristicas como la calidad y tono vienen dadas por la tensiéon, longitud
y grosor de estas. El fenomeno fisico de la resonancia sucede en las cavidades de la faringe,
oral y nasal, aqui el sonido se modifica y amplifica transformandolo en lo que ya corresponde
al sonido de la voz. Por ltimo, la parte mas importante relacionada a la transmision es la
articulacion ya que los labios, dientes, lengua y paladar modulan la voz para pronunciar los
diferentes fonemas que constituyen el lenguaje con el que nos comunicamos [20].

Uno de los principales reguladores en la generacion de la voz es la presion subglotica,
esta se encarga de controlar distintos parametros involucrados y es un iniciador en el proceso
de vibracién de las cuerdas vocales. Esta presion es generada a partir de la regulacién de
presion alveolar de la cual un porcentaje se ubica justo por debajo de las cuerdas vocales y
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asi consigue su movilizaciéon utilizando el flujo de aire. El volumen pulmonar juega un papel
muy importante en la produccién de voz ya que se requieren diferentes niveles de fuerza
activa y pasiva de los misculos de la cavidad toracica dependiendo del volumen presente.
Por ejemplo, para que el tono de voz sea el adecuado y comodo para la persona se necesita
un volumen de aproximadamente 4-5 cm de agua. Es importante tomar en cuenta que el
aumento del tono representa también un aumento de la presiéon subglética por lo que variar
el tono significa trabajo en los musculos abdominales para producir una inhalacién activa
con la cual conseguir ese volumen requerido [21].

El aparato encargado de producir la voz y el habla es el aparato fonador (Figura. Los
Organos presentes en este proceso de creaciéon se pueden dividir en tres subgrupos principa-
les: las cavidades infragldticas que son todos los érganos de respiraciéon como los pulmones,
traquea, bronquios, musculos intercostales y diafragma; la cavidad laringea donde se encuen-
tran las cuerdas vocales, uno de los principales érganos de producciéon de la voz y la epiglotis.
Al final de todo este conducto encontramos las cavidades supragloticas que estan formadas
por la cavidad bucal, nasal y la faringe. La faringe une a la laringe con las demas cavidades
y estas acaban en los labios que realizan movimientos de apertura o cierre ayudando a la
articulacion [22].

Fosas nasales

Cavidad p Faringe
bucal Epiglotis
Laringe
3 Traquea
Bronquios Lébulo
superior
Albeolos
Corazon 8 ol
Lébulo ronquiolos
medio ~ Lébulo inferior

Diafragma

Figura 1: Aparato fonador

[23]

6.1.2. Ondas de sonido

Las ondas de sonido se transmiten a través del aire y la forma en la que se transportan
genera cambios en la presion de este haciendo que varie en relacion a la presiéon atmosférica.
Las ondas poseen diferentes caracteristicas que las distinguen como lo pueden ser: la fre-
cuencia, la amplitud o la velocidad. La velocidad del sonido depende del medio por el cual
transcurre, en el aire esta alrededor de los 343 m/s. El sonido al ser transmitido como ondas
puede llegar a sufrir cancelacién si se mezcla o suma con una onda igual que tiene un desfase
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de 180° ya que al sumar ambas ondas de sonido estas se contrarrestan produciendo la can-
celacién lo cual dependiendo de la aplicacién u objetivo puede ser beneficioso o perjudicial
[24].

El volumen y el tono son atributos de gran relevancia no solo para el sonido en general
sino también para la voz. El volumen es la presién que ejerce la onda sobre el medio, se
mide en decibeles y se percibe como que tan fuerte es el sonido. La frecuencia determina el
tono y esta se mide en Hertz. El oido humano no estd hecho para poder escuchar todo el
espectro de frecuencias que existen para el sonido. La voz humana se encuentra en el rango
de quinientos a cuatro mil hertz por lo que aquellos sonidos dentro de este rango poseen una
mejor receptividad al oido. El rango completo de audicién es de veinte a veinte mil Hertz y
con base en esta escala se categorizan los sonidos como infra, ultra o hiper sonidos [25].

Un sonido con un volumen alto se ve representado por una amplitud grande y un volumen
bajo con una amplitud pequena. La frecuencia por otro lado esta relacionada al tiempo
que transcurre entre cada ciclo de la onda. Una alta frecuencia produce sonidos agudos
y significa que el tiempo entre valles o crestas de una onda es corto, una baja frecuencia
produce sonidos graves y el tiempo es mayor. El principio de superposicién permite que dos
o més ondas sonoras se sumen algebraicamente para dar lugar a una onda donde todas estén
representadas. El sonido que percibe el oido o se emite en un altavoz es una sumatoria de
una gran cantidad de ondas con frecuencias y amplitudes distintas produciendo asi una senal
compleja. Tomando en cuenta los dos atributos y que cada onda sonora tiene una amplitud
y frecuencia distinta a lo largo de la senal se aprecian zonas donde las ondas se superponen
o se cancelan entre si (Figura [2) [26].
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Figura 2: Principio de superposiciéon de sumatoria de ondas
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6.1.3. Sonidos complejos

El lenguaje oral tiene como unidad minima los fonemas, este tipo de sonidos son com-
plejos si se analizan desde el punto de vista de las ondas sonoras pero elementales vistos
desde la expresiéon oral, son la articulacién minima necesaria de un sonido vocélico o conso-
nantico. Los fonemas forman parte de la fonologia y para construir un lenguaje que permita
la comunicacién es necesario que cada palabra tenga asociada una forma fonologica con la
cual diferenciarla de las demés al momento de la comprensiéon del habla. La gran cantidad
de palabras que conforman un idioma se construyen con pocos fonemas ya que la forma de
estos varia dependiendo de varios factores como los sonidos adyacentes, la posiciéon en la
silaba, el tipo de silaba, entre otros. Esto genera que cada fonema tenga una gran cantidad
de variaciones donde suena diferente con base en todos estos factores .

El reconocimiento de las palabras no es posible sin los fonemas (Figura, mas cuando
existen tantas palabras similares que varian en pocas letras y sonidos, por ello los fonemas
juegan un rol muy importante para poder diferenciar entre estas. Los fonemas son sonidos
distintivos ya que permiten la identificacién tnica, pero a su vez son abstractos ya que
son aprendidos y es el sonido que el cerebro asocia con una letra o composicién de letras
para poder formar a partir de estas las palabras con las cuales nos comunicamos. En el
idioma castellano existen 24 fonemas, cinco de ellos son vocalicos y los otros diecinueve
consonanticos [29].

Vocales
fal fel I/
Jal Ju/}

Consonantes
b/ rent fdf Jtf Jgl
N ket pLe g i
Int IRl Ipt trl I}
Jg [Tt Ty Tl z )

Figura 3: Fonemas vocalicos y consonénticos

[30]
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6.1.4. Diferencias entre sujetos

La voz humana no es igual para todas las personas, cada uno tiene una forma particular
dependiendo de su fisiologia. La tesitura es la extension de frecuencias de sonido que alcanza
la voz de una persona, algunos tienen un mayor rango de frecuencias que otros. El color es
el grosor de la voz y esto va méas enfocado al tono promedio con el que habla la persona, una
voz oscura es mas gruesa y una clara es fina o aguda. Los hombres tienden a tener la voz
mas oscura que las mujeres y que los ninos. Luego dependiendo del género y la edad existen
distintas clasificaciones que son generales pero utilizadas mayoritariamente en la 6pera. Las
voces blancas corresponden a las voces de los ninos antes de alcanzar la pubertad. Las
femeninas se dividen de mas aguda a mas grave como soprano, mezzosoprano y contralto.
Las masculinas como tenor, baritono y bajo (Figura [4)) [31].
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Figura 4: Rango de notas para cada tesitura de la voz correspondiente a su extension de frecuencias
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6.2. Reconocimiento de voz

El reconocimiento de voz es la capacidad de mediante algoritmos y software transformar
las ondas de sonido capturadas en el texto correspondiente. Estos sistemas son capaces de
lograr esto al darle procesamiento a la sefial que luego compara estos patrones del sonido con
los fonemas para luego construir las palabras utilizando la similitud entre el habla reconocida
y el amplio vocabulario de palabras que existen en el lenguaje analizado. La capacidad
de computaciéon actual hace posible que una gran cantidad de informacién analbgica sea
procesada en cuestion de segundos para obtener una transcripcién de forma casi inmediata.
El reconocimiento tiene aplicaciones dentro de muchos campos distintos. Uno de ellos es el
de la medicina en el cual algunos ejemplos son conversaciones computadora-paciente para
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agendar citas, solicitar medicina o chequeos bésicos, interfaces de interaccién con pacientes
totalmente controladas por voz, en vez teclados y botones, transcripcion de reportes dictados
por doctores, etc |33].

6.2.1. Grabacién del sonido

Para poder trabajar con la sefial de sonido emitida por la voz es necesario transformarla
en informacién que puede ser procesada por la computadora. Para esto se debe de discretizar
la senal, esto se logra evaluando el estado de la sefial en un intervalo de tiempo especifico
para poder transformar la senal continua en funcién del tiempo a una serie de datos de
como varia la senal cada vez que es medida (1). A este proceso de transformacion se le
conoce como sampling, para no perder informacién de la sefial andloga se utiliza el teorema
de muestreo de Nyquist el cual indica que la frecuencia de muestreo debe de ser mayor al
doble de la frecuencia mas alta en la senal original (Figura. La frecuencia més grande en
articulacion del habla se encuentra alrededor de los 5.7 kHz por lo que para el muestreo se
debe de utilizar una frecuencia mayor a 11.4 kHz. Una mayor frecuencia de muestreo también
representa mayor espacio y recursos computacionales por lo que aumentar de sobremanera
este valor puede llegar a ser contraproducente [34].

z[n] = a(nT) (1)

Donde:

x[n] : senal discreta

a(nT) : senal continua evaluada en los instantes de muestreo nT
: indice discreto

n
T : periodo de muestreo

Luego de realizar el muestreo de la sefial también se debe realizar un proceso de cuan-
tizacion. Los valores extraidos de la senal real son transformados a una escala discreta
asignandoles al valor mas cercano dentro de los nuevos limites. La resolucion es la cantidad
de niveles a los cuales es posible asignar un valor mapeado dentro de los nuevos limites,
esta cantidad esta definida en bits y determina a su vez la forma que adquiere la grafica en
escalera donde se representa cada muestra. Cuando se realiza la cuantizacion, es importante
tomar en cuenta que existe un error asociado el cual representa la diferencia que existe entre
el valor muestreado y la cuantizacion de este valor mapeado. Este error suele ser cercano a %
del step size de cuantizacién. En senales de audio reducir este error es fundamental debido
a que significa ruido afiadido a la muestra y puede alterarla de manera significativa |36].

6.2.2. Procesamiento de las senales

Para poder reconocer las palabras que conforman la sefial de voz ya digitalizada es
necesario dividir el problema en pequenas divisiones. Esto se logra por medio de windowing
que es un método de procesamiento de senales en el cual la senal se analiza por segmentos
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[35]

utilizando una ventana temporal que es multiplicada por la senal convirtiendo los bordes en
cero para enfocarse en la senal objetivo . Esto es necesario ya que una senal de audio
es continua por lo que para extraer sus partes elementales se debe aislar de lo demas. La
eleccion de la ventana es importante ya que para el procesamiento posterior es importante
evitar las discontinuidades. Por esta razéon cuando se procesa audio una de las ventanas més
utilizadas es la de Hamming .

El resultado de aplicar la ventana se conoce como marco o recuadro y se disena para
contener inicamente un fonema, esto se hace para analizar la senal fonema por fonema y asi
reconstruirla a partir del andlisis de cada uno de estos recuadros. La ventana contiene un
conjunto de diferentes espectros de frecuencia y para determinar los componentes de la senal
se realiza analisis con la transformada discreta de Fourier. Se obtiene la magnitud y fase de
cada componente frecuencial para ver cuéles son las principales frecuencias que componen la,
senial original que se analiza. Este proceso suele ser bastante extenso y complejo por lo que
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se acostumbra a utilizar algoritmos de computacion que realizan la transformada de manera
interna como lo es la transformada rapida de Fourier (FFT) y luego se pueden extraer los
resultados para su posterior analisis [38].

Antes de formar las letras, los morfemas y las palabras es necesario recopilar toda la
informacién que se procesé con la transformada de Fourier. Esta informacion se ingresa al
conjunto de encoder-decoder como ‘'n” cantidad de vectores acusticos de la misma duracién
de tiempo donde cada vector corresponde al marco analizado previamente. El resultado o
salida de este conjunto viene a ser las letras o palabras que corresponden a cada uno de los
vectores ingresados [38].

6.2.3. Algoritmos de reconocimiento

Los algoritmos que utilizan machine learning siguen todos un patrén bastante similar
de procesos previo al entrenamiento para la predicciéon. Todo comienza con una seleccién de
bases de datos, la cual debe contener un alto ntimero de ejemplares ya que en esto se basa
el machine learning. Para reconocimiento de voz es recomendable utilizar archivos de tipo
.wav porque abarcan todo el espectro de frecuencias audibles. Luego de esto se limpia la
senal, usualmente utilizando ventanas Hamming (Figura @ Continua el preprocesamiento
con el filtrado de la senal, un filtro utilizado con regularidad es el filtro de preénfasis (2).

y(n) =z(n) —a-z(n—1) (2)

Donde:

y(n) : senal discreta de salida del filtro de preénfasis
x(n) : senal discreta de entrada original
x(n —1) : senal de entrada en el instante discreto anterior

a : coeficiente de preénfasis, normalmente utilizando valores de 0.9 < a < 1.0

Luego un analisis de Fourier utilizando la FFT para pasar del dominio del tiempo al de
frecuencia. Se transforman a vectores manejables de la senal subdividida y estén listos para
utilizarse en clasificadores de machine learning [40].

A partir de este punto cada método es diferente, algunos de ellos se basan en listas de
decisién donde un elemento es asignado a una categoria dependiendo a qué regla se asemeje
mas. Otros como el Naive Bayes utilizan teoremas de probabilidad como el teorema de Bayes.
Los modelos de decision trees o mas complejos como random forest construyen los arboles
y asignan elementos con base en estas cadenas de decisiones. Sin importar el modelo que se
utilice es indispensable que estos cuenten con tres fases: entrenamiento, prueba y evaluacién
del algoritmo. El entrenamiento es la parte mas importante debido a que es cuando el al-
goritmo aprende a generar patrones y hacer predicciones con base en informaciéon real que
se asemeja a los elementos con los que trabajara. Luego la fase de prueba es para descubrir
como se comporta el algoritmo posterior a su entrenamiento, al trabajar con elementos de
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[39]

audio es de suma importancia que los elementos hayan sido tratados con el mismo prepro-
cesamiento que los de entrenamiento para evitar discordancias en los resultados. La tltima
parte es verificar con métricas de exactitud, precision, especificidad, sensibilidad, etc., qué
tan bien predice el algoritmo [40].

Parte importante del reconocimiento de voz es filtrar todo el ruido de la senal objetivo.
Esto se logra por medio de algoritmos de realce de la voz. Tres de los méas comunes son
el algoritmo iterativo de mejora de senal, algoritmo de subespacio basado en la mejora del
habla y la sustraccién espectral no lineal. El primero realiza varias iteraciones del mismo
proceso de filtrado para eliminar en su mayoria el ruido. La cantidad de iteraciones no es
fija sino que varia dependiendo de la cantidad de ruido, después de cada iteracion analiza el
ruido residual y repite el proceso hasta alcanzar un nivel aceptable. El método de subespa-
cios se utiliza en otras aplicaciones, no solo en reconocimiento de voz. Este método utiliza
eigendescomposiciones de matrices para determinar los componentes frecuenciales, aisla el
subespacio que corresponde al ruido y lo elimina de la senal. El altimo es de los méas bésicos
y famosos, esta basado en factores de sustracciéon por cada banda de frecuencia y FFT para
diferenciar las senales de ruido del habla [41].

6.2.4. Ejemplos de usos cotidianos

Este tipo de tecnologia y algoritmos no se utiliza tinicamente en proyectos relacionados
al area de salud o a nivel militar, se encuentra cada vez mas inmersa en la vida cotidiana.
Ejemplo de esto son los asistentes inteligentes por voz (Figura@. Es comiin encontrar en un
hogar uno de estos dispositivos. Dentro de sus principales funciones se encuentran reproducir
miusica, configurar alarmas, entablar conversaciones, buscar informacién o configurar recor-
datorios y tareas . Un ejemplo de funcionamiento de estos asistentes es el Amazon Echo
Dot, que utiliza aplicaciones de Android para su funcionamiento logico. Divide su recono-
cimiento de voz en dos ya que utiliza modelos béasicos de comparaciéon para las detecciones
iniciales de llamada al convertir a texto y comparar con expresiones definidas. Mientras
que el reconocimiento de las interacciones més especificas emplea algoritmos méas complejos
donde transcribe la peticiéon y analiza la informaciéon para realizar una tarea relacionada

[43].
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Figura 7: Asistente de voz de sistema operativo i0S (Siri)

144]

Otro ejemplo que irrumpe con fuerza en la vida de las personas son las aplicaciones de
casas inteligentes que suelen venir acompanadas de controladores por voz. Muchas de estas
aplicaciones utilizan interfaces de programacion de aplicaciones (API) para implementar
reconocimiento de voz para la seleccién de comandos. Estas interfaces no solo incluyen los
algoritmos de sintesis de la voz sino también el procesamiento del lenguaje natural para
generar acciones sobre el sistema o plataforma. Suelen identificar y utilizar los diferentes
sistemas de reconocimiento del sistema operativo presente como lo puede ser Cortana en
Windows o Siri en iPhone por dar algunos ejemplos. Los sets de entrenamiento de estas
aplicaciones estan enfocados en los posibles escenarios a los que se puede ver sujeto, son
especificos de cuestiones como el clima, la temperatura, preguntas generales, comandos o
humedad. Para cada algoritmo es necesario fijar cuales son los escenarios objetivo para
mejorar sus capacidades de comprension en esa area [|45).

6.3. Transcripcion de voz

La transcripcion de la voz es la transformacion de toda la informacion recopilada al mo-
mento de una conversacion o dictado a texto que puede utilizarse posteriormente. Esto sirve
para mantener el registro o para analizar de manera mas detallada la informacion. La trans-
cripcion en muchos casos se realiza de manera manual por un profesional capacitado, pero
requiere de tiempo, por esta razon existen transcriptores de voz automaticos. Los algoritmos
de transcripcién automatica méas complejos utilizan inteligencia artificial y procesamiento
del lenguaje natural para transformar el habla a texto |46].

La transcripciéon humana suele tener tiempos de duracién en el rango de dias mientras
que la automatizada se completa en minutos, un archivo de audio que dura treinta minutos
se puede transcribir en menos de cinco minutos. Otra de las ventajas que presenta este
tipo de tecnologia con relacién a los métodos convencionales es la privacidad y seguridad
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que ofrecen. Cuando la transcripciéon se hace de forma automatica con un dispositivo no se
necesita a un tercero que intervenga y tenga acceso a la informacioén en cuestion. Todo el
proceso se lleva a cabo de manera computarizada. Este tipo de tecnologia no es perfecta pero
cuando se trabaja con archivos de audio donde la articulacion de las palabras, la claridad y
calidad del audio son las adecuadas se alcanzan niveles de precision superiores al 95 % [47].

6.3.1. Procesamiento del lenguaje natural

Los algoritmos de PLN sirven para analizar datos sin un orden o estructura definida y
es capaz de producir modelos de predicciéon para dotarlos de estas caracteristicas a partir
de ciertas reglas adoptadas del lenguaje. Une los algoritmos de aprendizaje profundo con la
lingiiistica computacional. La linglifstica computacional es la que utiliza la ciencia de datos
para analizar todos los conceptos y fundamentos del lenguaje humano y el habla. En esta
ciencia se estudia tanto el significado de las palabras como el lugar que ocupa cada palabra
dentro de la estructura de las oraciones [48|.

Cuando se realiza el anélisis de las palabras se puede llevar a cabo de dos maneras
distintas. Para el reconocimiento y transcripcién de voz el mas relevante es el analisis de
circunscripcién, este se realiza construyendo un arbol sintactico que utiliza la raiz sintactica
como guia para determinar las cadenas de palabras, este anélisis es el mas complejo para
alcanzar un resultado que sea entendible y tenga sentido. El otro tipo de anélisis se conoce
como anélisis de dependencia se fija en la relaciéon que existe entre las palabras, entender
la relaciéon que tienen permite determinar la manera en la que deben de ser ordenadas la
identificacion de los diferentes componentes de una oracion |48].

Como en otros tipos de inteligencia artificial, los modelos auto supervisados producen
los resultados més confiables y precisos pero este tipo de modelos es demasiado costoso en
cuestiones de recursos y tiempo. Por esta razén el PLN se suele implementar con otras pers-
pectivas, ejemplos de estas son: PNL basado en reglas, de aprendizaje profundo y estadistico
[48].

El primero esta basado iinicamente en arboles de decisiones donde se especifican las reglas
condicionales y no hace uso ni de aprendizaje profundo ni tiene capacidad de inteligencia
artificial por lo que es bastante basico y su capacidad de respuesta es bastante limitada. En
el otro extremo estan los de aprendizaje profundo que son los mas recientes, utilizados y
completos en la dltima época. Estos emplean una gran cantidad de datos no estructurados
que entrenan al modelo de red neuronal. El estadistico se considera un término intermedio
entre estos dos, este asigna una probabilidad de significado a cada uno de los elementos
evaluados. Este modelo mapea elementos lingiiisticos a vectores que se pueden manejar a
nivel matemaético y estadistico [4§].

6.3.2. Limitaciones

Las diferencias en la pronunciacioén, acentos y demas factores que varian entre cada ha-
blante representa una de las principales limitaciones a la hora de trabajar con reconocimiento
y transcripcion de la voz, sobre todo a la hora de entrenar un algoritmo. En el drea médica el
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manejo de la informacién proporcionada durante el reconocimiento sobre todo si es personal
representa una serie de datos que requieren un alto nivel de protecciéon de la privacidad por
lo tanto es necesario tomar esto en cuenta siempre que se trabaja con este tipo de tecnologias
en un escenario asi. Muchos de estos algoritmos s6lo se analizan desde el punto de vista de
la efectividad de transcripciéon con respecto a la grabacion, pero en este sector es de vital
importancia desarrollar métodos que permitan analizar su efectividad en escenarios médicos
reales donde la prediccion con base en el resultado de transcripcion sea evaluada [4].

6.3.3. Modelos de clasificacion de palabras

En este campo existen diferentes modelos de clasificaciéon que permiten transformar este
tipo de informacién a palabras. Dos de los mas comunes son el Connectionist Temporal
Classification (CTC) Algorithm y los modelos ocultos de Markov. No todos los modelos
de clasificacién pueden ser utilizados para este tipo de aplicacién porque la mayoria estan
acostumbrados a manejar elementos donde no existe la variaciéon temporal que si existe
cuando se trabaja con fonemas o palabras donde existen personas que acenttiian en diferentes
partes.

El algoritmo de CTC trabaja especificamente con problemas donde no es posible mapear
de manera exacta desde la entrada hasta la salida, con problemas para transformar un tipo
de secuencias a otro. Este es un método de clasificacién y ordenamiento que utiliza redes
neuronales recurrentes sin necesidad de utilizar elementos segmentados anteriormente para el
entrenamiento. Esto lo logra determinando una probabilidad de ordenamiento sobre todas las
posibilidades de clasificacién para una sola entrada. Utiliza un set de datos de entrenamiento
para realizar un clasificador temporal de informacién que no ha visto antes, los resultados
obtenidos de la red se convierten en una distribucién condicional de probabilidad y sobre
estas probabilidades se construye el clasificador que determina la secuencia mas probable
con base en la entrada [49).

Los modelos de Markov ocultos se derivan de las cadenas de Markov y es uno de los
modelos probabilisticos mas utilizados. Esta definido por un conjunto finito de estados donde
cada uno cuenta con una probabilidad asociada y se maneja una matriz de transiciéon donde
quedan especificadas los cambios entre estado y sus probabilidades de transiciéon. Es posible
ver lo que estd sucediendo en el exterior del modelo, pero los estados en todo momento
permanecen ocultos. Los cinco elementos principales para construir un modelo de Markov
oculto son: los estados, la matriz de transicién, los simbolos o elementos que se observan, la
probabilidad de cada uno de los simbolos para cada estado y la probabilidad inicial de cada
estado. Este modelo se ayuda de otros algoritmos como Viterbi para encontrar dentro de
las secuencias con la mayor probabilidad aquella que més se acerque a un resultado real o
el algoritmo de Baum-Welch que se utiliza para aproximar los parametros de probabilidad
del modelo a la realidad de las observaciones, se utiliza para mejorar el aprendizaje de este

(Figura[g) [50].
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Figura 8: Ejemplo de modelo de Markov

[51]

6.4. Entrevistas médicas

La entrevista inicial permite al médico identificar todos los asuntos que pueden significar
algin inconveniente para el paciente, tanto los evidentes como los sutiles. Los datos que se
incluyen dentro de la entrevista deben ir enfocados en la perspectiva del paciente, no del
médico o entrevistador. Es importante que en todo momento el paciente se sienta comodo
tanto a nivel fisico como con su entorno porque en muchos casos la apertura a expresar todos
los factores involucrados en su malestar se ve afectada por esto [52].

Al momento de abordar cuestiones que pueden llegar a ser sensibles para el paciente es
importante tomar las debidas precauciones y consideraciones. Se debe garantizar la confi-
dencialidad de la informacién que se estd manejando, ser directo sobre la pregunta y evitar
pedir disculpas por la pregunta, no presionarlo a emitir una respuesta y evitar el enfren-
tamiento. Es importante conocer los momentos y el tipo de preguntas donde se busca una
respuesta corta o elaborada, si es necesario guiar al paciente sobre lo que se espera de su
respuesta o permitirle que se exprese libremente para obtener la mayor cantidad de detalles
posibles [52].
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6.4.1. La metodologia de la entrevista médica

Existe una estructura definida de qué partes constituyen una entrevista, pero siempre
se deben de adaptar dependiendo de las circunstancias de cada paciente. Lo primero es
completar el motivo de consulta, se debe de responder la pregunta ;Por qué estd aqui?, se
realizan preguntas sobre la duracién de la complicaciéon y si existen otro tipo de problemas
que lo aquejan ya que el motivo principal puede derivarse de otros problemas que terminan
siendo mas alarmantes. Se continua con los antecedentes de la enfermedad, estos deben de
encontrarse ordenados cronolégicamente, especificar el estado de salud previo al problema,
los sintomas con una descripcién de su evolucién, el impacto que ha tenido sobre su vida, el
uso de terapias o medicamentos, etc |52].

Los antecedentes médicos sirven como una evaluacién y valoracién de referencia para la
situacion médica actual. Se consulta si han padecido enfermedades en su infancia, si tienen
alguna enfermedad crénica, las vacunas con las que cuenta, si se ha realizado algtin proce-
dimiento u operacién, alergias o medicinas que consume de manera regular. Los siguientes
antecedentes por anotar son los familiares. Aquellos parientes consanguineos de la familia
inmediata o extendida que sufran de alguna enfermedad que pueda llegar a estar asociada
al cuadro que presenta el paciente deben ser tomados muy en cuenta [52].

Es importante determinar el estado de salud de estos familiares y, si aplica, la causa de
muerte de los familiares de primer grado, luego se realiza el mismo procedimiento con los de
segundo y tercer grado. No todas las enfermedades son de relevancia, las de mayor interés
son céncer, accidentes cardiovasculares, diabetes, epilepsia, enfermedades sanguineas, etc.
Por dltimo, se tratan los antecedentes familiares y sociales, estos incluyen diferentes tipos de
informacién relacionada a su ambiente y conducta. Inicia con los datos personales donde se
indaga acerca del entorno actual y pasado de la persona. Luego los hébitos, estos incluyen
la frecuencia del ejercicio, consumo de drogas. Las condiciones domésticas y entorno dan
una idea sobre la forma en la que vive la persona, su estado econémico y los factores que
rodean su vida diaria que pueden tener un impacto sobre su salud. También se pregunta
sobre la ocupacién debido al efecto que pueden tener las condiciones y tiempo que pasa en
el trabajo. Otro tema que se aborda en esta seccion es la preferencia religiosa ya que esta
puede estar relacionada con la alimentacién o la prohibicién de acceso a atenciones médicas
como lo puede ser la recepcion de sangre [52].

6.4.2. Revisién preliminar de sistemas

Ademas de la entrevista sobre el motivo y los antecedentes el médico debe de llevar a
cabo una revision de sistemas (Figura@. Empieza por los sintomas generales que incluyen
fiebre, malestar, fatiga, dolor y demas. Cambios en la apariencia, textura o coloracién del
pelo, unas o piel. Luego se realiza un analisis de la cabeza y el cuello, esta se divide en 5
secciones: una general, los ojos, oidos, nariz y garganta. De forma general se pregunta si
se han sufrido conmociones, lesiones o mareos, en los 0jos es necesario analizar la agudez
visual, glaucoma, borrosidad o cambios en la capacidad de la vista, en los oidos se busca
la presencia de dolor, infecciones o vértigo, en la nariz se analiza si existen obstrucciones,
secreciones o dolor y en la garganta inflamaciones, abscesos o llagas [52].
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Asi también, la evaluacion de los ganglios linfaticos, el torax y los pulmones donde puede
existir dolor al momento de respirar, sibilancias o tos. En el corazén hay que desestimar
dolores en la zona, las causas y caracteristicas del dolor, presencia de hipertensién, etc. En
la sangre se buscan hematomas, anemias u otras anomalias; en el sistema gastrointestinal
la condicién de su digestion, si presenta cambios en el apetito, nduseas, vomitos, coloraciéon
distinta en las heces, diarrea u otras condiciones que puedan estar relacionadas. Para el
misculo esquelético se estudia si hay restricciones del movimiento o rigidez en alguna de
las articulaciones, deformaciones a nivel 6seo o enrojecimiento en alguna zona especifica. A
nivel neurologico y psiquidtrico se evaliia si ha sufrido convulsiones, temblores, pérdida de la
memoria, depresion, ansiedad, trastornos del sueno, fallas de coordinacién o pensamientos
suicidas |52].

Es importante que en la revision de sistemas se dé un enfoque especial a aquellos que
estan conectados con el motivo de la consulta ya que no siempre todos tienen la misma
relevancia. De igual forma hay factores del paciente que afectan tanto la forma en la que
se lleva a cabo la entrevista como la revisién de sistemas como lo son el género y la edad.
No es lo mismo examinar a un nino que a alguien de la tercera edad y las evaluaciones en
mujeres no son las mismas que en los hombres. Para la revision de sistemas en mujeres se
debe de estudiar la edad de la menarquia, regularidad de las menstruaciones, autoexamen
de mamas, frecuencia de las relaciones sexuales, infertilidad, cantidad de gestaciones, si ha
tenido algtin aborto, la duracién de los embarazos y si existié algin tipo de complicaciéon
en estos. Mientras que, para los hombres se consulta sobre el inicio de la pubertad, dolores
en los testiculos, infertilidad, libido, impotencia o problemas a la hora de tener relaciones
sexuales [52].
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Figura 9: Protocolo de revision preliminar de sistemas
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CAPITULO [

Metodologia

7.1. Esquema de entrevista

7.1.1. Reuniones con médicos

Se realizan dos reuniones distintas con personal del 4drea de salud para comprender de
mejor manera como se llevan a cabo las entrevistas médicas, el protocolo que se sigue y
los distintos apartados que la conforman. En estas reuniones se aborda la importancia de
la anamnesis, los factores principales que determinan la especialidad a la que debe de ser
asignado un paciente, las secciones de la historia clinica que tienen un mayor peso a la
hora de poder realizar esta clasificacién y el tipo de preguntas tutiles para referir a una
especialidad. Ademas de esto también se consulta a los médicos sobre recomendaciones que
se deben tener en cuenta al momento de llevar a cabo la entrevista preliminar como los
listados de patologias, las zonas del cuerpo relacionadas a la complicacién que experimenta
el paciente, los antecedentes que pueden tener un rol importante. Todo esto sirve de base
para generar las encuestas que determinan las preguntas a utilizar para la entrevista.

7.1.2. Encuestas a personal médico

Para determinar las preguntas que se incluyen en el protocolo de la entrevista dentro del
algoritmo se realizan encuestas a diferentes miembros que forman parte del personal médico
en diferentes hospitales dentro del pais. Esta informacién se recopila utilizando un formulario
de Google Forms (Google Inc., CA, USA), las entradas son de manera anénima ya que los
datos personales no son necesarios en este caso. Dentro del formulario se informa sobre el
proposito de la encuesta, la anonimizaciéon de sus respuestas y el canal de comunicacién en
caso de presentar dudas con respecto al manejo de la informacion.
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Dentro de la encuesta se solicita que indique el puesto o rol que funge dentro del hospital
y luego se procede a explicar detalladamente las instrucciones sobre las respuestas que se
esperan en la siguiente seccion. Se indica al encuestado que considere el caso en el que solo
tuviese la posibilidad de realizar diez preguntas a un paciente para determinar la especialidad
a la que deberia de ser asignado. Luego encuentra un espacio para cada una de sus preguntas
las cuales se pide que no sean demasiado generales o abiertas produciendo que toda la
afeccion sea descrita en una sola respuesta, sino mas bien complementarias entre si (Figura
. Al realizar el anélisis numérico de la cantidad de repeticiones por tipo de pregunta se
determinaron aquellas con mayor presencia dentro de la muestra. Basado en esta estadistica
y la opinién experta de un médico, se determiné el esquema final de preguntas para la

entrevista.
Preguntas para determinar la clasificacion de un paciente

Considere el caso de que solo tiene |a posibilidad de realizarle 10 preguntas puntuales a un
paciente para determinar a que especialidad debe de ser asignado (cirugia, medicina
interna, traumatologia...)

Tome en cuenta que la respuesta a las preguntas que plantee deberian ser concisas, las
preguntas no deben de ser muy generales o muy abiertas generando que el paciente
explique toda |a historia de su afeccion en una sola respuesta. Se busca que todas las
preguntas se complementen y la historia completa se encuentre dividida entre todas las
preguntas en la medida de lo posible.

A continuacién encontrara 10 espacios para rellenar con las 10 preguntas que le realizaria
al paciente
Pregunta #1 *

Tu respuesta

Pregunta #2 *

Tu respuesta

Figura 10: Encuesta realizada por personal médico para determinar esquema de entrevista

7.2. Algoritmos de reconocimiento

7.2.1. Versiones del algoritmo

Se programan diferentes versiones del algoritmo de reconocimiento (Figura incluyen-
do en cada nueva versiéon una caracteristica que busca mejorar el algoritmo consiguiendo
aumentar la efectividad de transcripciéon del habla. El algoritmo se crea utilizando la plata-
forma de desarrollo Visual Studio (Microsoft, WA, USA) con la interfaz visual de Windows
Forms Application y programado utilizando lenguaje C (Microsoft, WA, USA) orientado a
objetos, esto con el fin de crear una interfaz visual con la cual llevar cabo la entrevista.
La primera version es la més béasica donde solo se programa para que identifique cuando el
micréfono esta recibiendo una senal de audio y transcribe toda la senal de audio mientras el
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micréfono percibe una entrada. Al motor de reconocimiento se le especifica la informacién de
cultura que es el parametro que le permite saber a qué idioma pertenecen las palabras que
estara reconociendo cuando se carga la gramatica de dictado que en este caso es el espanol.

Cada una de las versiones se construye sobre la anterior o afiade elementos de grabaciéon
a las ya existentes para evaluar qué cambio generan sobre su efectividad de transcripcion. El
algoritmo que le sigue incluye un diccionario ampliado que se implementa sobre el constructor
de la gramatica ya existente del idioma espanol, esto se hace para dar énfasis en el tipo
de palabras que se esperan en una entrevista médica y reducir las posibilidades de que
esas mismas palabras sean confundidas por otras similares al momento de la transcripcion.
Estas palabras fueron extraidas de ejemplos de fichas clinicas y enterados de casos clinicos
de estudiantes de medicina de la Universidad Rafael Landivar. El diccionario ampliado se
divide en:

37 partes externas del cuerpo (codo, boca, ojos, rodilla, etc.)
41 organos (atero, apéndice, ligamento, intestino, etc.)
54 condiciones, signos o sintomas (cansancio, sarpullido, sordera, estrés, etc.)

40 términos complementarios (tumor, didlisis, infeccion, punzante, etc.)

La pentltima version ademéas de contar con el diccionario ampliado cambia la entrada
del motor de reconocimiento para poder realizar procesamiento con la senal. Este algoritmo
utiliza dos botones de inicio y parada para grabar la sefial de audio (Figura [12]), en este
caso la voz. Luego esta senial se almacena en un archivo .wav (waveform audio file format)
con un formato de 44.1 kHz de frecuencia de muestreo, 16 bits por muestra y un tnico
canal. Al concluir con la grabacién y almacenamiento del archivo inmediatamente se da el
procesamiento de la senal. Para el procesamiento se discretiza la senal y se construye un
filtro pasabandas Butterworth virtual de grado 5 con frecuencias de corte de 70 y 8000 Hz
que se aplica a la senal cruda 4 veces consecutivas para reducir el espectro de frecuencias de
la senial filtrada al espectro de la voz y sus fonemas. Esta senal se almacena en un archivo
.wav nuevo con el mismo formato y se utiliza como entrada del motor de reconocimiento
que transcribe la senial entera para desplegar el texto reconocido.

Al evaluar las versiones ya mencionadas se toma la decisién de probar una version que
utiliza un motor de reconocimiento diferente a las anteriores. Este motor no es local, no
realiza el reconocimiento en el mismo dispositivo donde se hace el procesamiento de la senal
ya que utiliza un servidor en la nube. Se crea la tltima versién que sigue captando la senal,
almacenandola en un archivo .wav, procesando la senal por medio del filtro pasabandas y
re almacenandolo en otro archivo ya procesado. La diferencia es que luego se traslada a los
servidores de transcripciéon en tiempo real basados en inteligencia artificial utilizando una
Interfaz de Programacion de Aplicaciones de la empresa Assembly Al (Assembly Al Inc.,
CA, USA) que se integra al codigo y cuando termina de procesarlo regresa el texto transcrito
para ser desplegado en la interfaz local.
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(1) BASICO

Identifica una sefial de entrada - tronseribe todo
lo recibide mientras exista ung sefial - muesira el
texto tronscrito

Figura 11: Evolucién de las versiones de algoritmo de reconocimiento de voz evaluadas

Start Stop

Figura 12: Interfaz grafica para la version con grabacion y almacenamiento de archivo de audio .wav
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7.2.2. Pruebas de reconocimiento

Para verificar la efectividad de reconocimiento de cada uno de los algoritmos, se realizan
pruebas (Figura con diferentes individuos de ambos géneros y se analizan las métricas
obtenidas de cada uno. Estas son llevadas a cabo con ocho individuos, cuatro hombres
y cuatro mujeres, sin restricciéon de edad. Previo a la realizaciéon de la prueba todos los
participantes firman un consentimiento informado y se les explica de qué va a constar el
procedimiento y cudles serédn los datos utilizados para la investigacion. Se realizan en un
espacio de grabacion para evitar la interferencia de ruidos externos que afecten los resultados.

8 )
SUJETOS fiRER LECTURA DE LAS 15 FRASES
DE DE PARA CADR VERSION DEL
PRUEBA GRABACION ALGORITMO (5 versiones)

Figura 13: Resumen de las pruebas realizadas para verificar la efectividad de reconocimiento de voz
de los algoritmos

Se les solicita a los participantes que lean detenidamente las frases que estarén recitando
en voz alta durante las pruebas, esto les permite familiarizarse con ellas y reducir las con-
fusiones o equivocaciones al momento del reconocimiento. El total del texto a leer por los
individuos se constituye por tres secciones de cinco frases cada una, para un total de quince.
Las tres secciones que conforman el texto son: frases relacionadas al sujeto como decir cuél
es el nombre, donde estudia, la edad que tiene; frases relacionadas a una entrevista médica
como el medicamento que consume o sintomas y por tltimo frases de un contexto diferente
como literatura, poesia o peliculas. Para todos los participantes las frases son las mismas,
no varian dependiendo de su informacién personal. Las quince frases a utilizar son:

1. Mi nombre es Julidn Monterroso.

2. Estudio Matemdtica en la Universidad del Valle de Guatemala y actualmente estoy
cursando el cuarto ano.

3. Tengo 23 anos y, por las tardes, suelo salir a caminar con mis perros.
4. Mi hermano tiene alergia a las nueces y a las fresas.
5. En mis tiempos libres, suelo leer algun libro y hacer deporte cerca de mi casa.

6. Ayer tuve un accidente de moto, tengo bastantes moretones, me rompi el brazo y el
fémur.
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7. Vengo porque llevo ya un mes con los 0jos rojos como si se me reventaran los vasos,
ademds de que he tenido muchas nduseas repentinas.

8. En la noche, me dan taquicardias y hace una hora senti un fuerte dolor en el pecho,
cerca del corazon, como si me estuvieran apunalando.

9. El doctor me recetd una medicina que era para eliminar bacterias dentro de mi intestino
delgado.

10. Tuve unos exdmenes de sangre ayer porque necesitaba donar sangre para un amigo.

11. La obstruccion de las vias respiratorias por un cuerpo extrano provoca una asfixia
repentina, st no se resuelve provoca una hipoxia grave.

12. Mads wvale pdjaro en mano que 100 volando y camardn que se duerme se lo lleva la
corriente.

13. La vida no es esperar a que pase la tormenta; es aprender a bailar bajo la luvia

14. Yo no hablo de venganzas ni de perdones; el olvido es la unica venganza y el unico
perdon. Jorge Luis Borges

15. Es en las noches de diciembre, cuando el termdmetro estd a cero, cuando mds pensamos
en el sol. Los Miserables

A cada uno de los algoritmos se les agrega una funcién que extrae todo el texto que se
encuentra en el recuadro de texto enriquecido y lo almacena en un archivo de texto .txt.
La prueba es la misma para las tres versiones del algoritmo. El individuo lee cada frase y
realiza una pausa, se espera a que el programa realice la transcripcion y luego se le indica que
prosiga con la siguiente frase. Las primeras tres versiones se analizan utilizando el micréfono
que trae integrado la computadora Lenovo modelo Ideapad 5-15IIL05 Type 81YK (Lenovo
Group, Pekin, China) y las ultimas dos versiones se guardan el audio en un archivo y realizan
el filtrado de la senal antes de la transcripciéon también se analiza utilizando un micréfono
profesional M-Audio’s Uber Mic (M-Audio, RI, USA). Todo este experimento tiene una
duracion aproximada de quince a veinte minutos para completarse con cada persona.

7.2.3. Pruebas al algoritmo elegido

Al analizar la efectividad de transcripcion de todas las versiones creadas se elige la que
presente la media de efectividad mayor para poder asegurar que la version a utilizar en el
programa final tendra la menor cantidad de errores a la hora de la transcripcién. En este
caso esta version es la tltima creada, la que utiliza inteligencia artificial para transcribir
el audio enviado al servidor en la nube. Al contar con el algoritmo elegido se realizan dos
pruebas fundamentales para determinar que tan viable es utilizarlo dentro de la versién final
y analizar la forma en la que funciona entorno a diferentes situaciones o escenarios.

La primer prueba es la de velocidad de transcripciéon o velocidad de respuesta. Para esta
prueba se realiza la transcripciéon de las mismas respuestas a una entrevista repitiendo esto
10 veces. Dentro de estas respuestas se encuentran textos de una sola palabra como lo puede
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ser Si o No y también respuestas mucho mas complejas de hasta 18 palabras. Con esto se
obtiene una muestra que refleja el tiempo que tarda en transcribirse un texto por cantidad
de palabras. Para medir el tiempo de respuesta se cronometra el tiempo que transcurre desde
el momento en el que se presiona el botén de finalizar la grabacion hasta el momento en el
que el texto aparece en la pantalla debajo de la pregunta correspondiente. Luego de esto se
obtiene la media general y se analiza si existe una relacién entre la cantidad de palabras y
el tiempo de respuesta.

La segunda prueba consta de una comparativa entre la efectividad de transcripcion
entre el habla natural y el habla textual. Para realizar esta comparativa, se solicita a los
sujetos que realicen la entrevista médica con el algoritmo dos veces. La primera vez lo hacen
respondiendo a las preguntas tnicamente recordando, esto es el habla natural ya que no
tienen ningun texto preparado del cual leer entonces hay presencia de muletillas, errores
gramaticales y demés. Para la segunda ocasion, se les pide que escriban ya con la forma
de expresién correcta sus respuestas y vuelvan a realizar la entrevista leyendo directamente
del texto sus respuestas, lo cual es habla textual. Se compara la efectividad del algoritmo
para la transcripciéon de la entrevista completa en ambos casos para determinar si existe una
variacion cuando la expresion verbal no tiene un ritmo constante y pronunciacién perfecta.

7.3. Algoritmo de clasificaciéon

7.3.1. Construccion del algoritmo

La construccion del algoritmo de clasificaciéon se divide en dos partes, el entrenamiento
del algoritmo y la validacion o prueba. Primero se implementa en el c6digo el paquete de
codigo abierto ML.NET (Microsoft, WA, USA) de modelos de aprendizaje automatico. Luego
se construye un archivo .csv con 624 entradas distintas para entrenamiento. Cada entrada
correspondia a las 10 respuestas al esquema de entrevista junto al grupo (Traumatologia,
Cirugia y Medicina Interna) que debia ser asignado el paciente dependiendo del caso. Todas
las entradas fueron generadas utilizando el modelo de inteligencia artificial GPT- 4 (OpenAl,
CA, USA) en cantidad equitativa para las tres areas médicas elegidas (Figura [14]). Este
archivo se carga al modelo dividiéndolo en las 11 entradas (10 preguntas y la clasificacion)
y se utiliza para entrenar el modelo.
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Answerl,Answer2,Answer3,Answer4,Answer5,Answer6,Answer7,Answer8,Answer9,Answerl0, Group

"Me duele la rodilla","Tuve una caida","Hace tres semanas","Subir escaleras lo empeora","Rodilla","No","No","No","No","No
fumo", Traumatologia

"Me operaron de apéndice","Cirugia laparoscépica"”,"Hace un mes","Comer lo empeora","Abdomen","No","No","No","No","No
fumo",Cirugia

"Me siento muy cansado","Tengo anemia","Hace un mes","El ejercicio lo empeora","Cuerpo","No","No","No","No","No

fumo" ,Medicina Interna

"Me fracturé el brazo","Accidente en bicicleta","Hace dos semanas","Moverlo lo empeora","Brazo","No","No","No","No","No
fumo", Traumatologia

"Me operaron de hernia inguinal","Cirugia abierta","Hace un mes","Levantar peso lo empeora","Abdomen","No","No","No","No","No
fumo",Cirugia

"Me siento mareado","Tengo hipertensién”,"Desde hace tres semanas","El estrés lo empeora","Cabeza","No","No","No","No","No
fumo" ,Medicina Interna

"Me duele el pie","Me torci el tobillo","Hace dos semanas","Caminar lo empeora","Pie","No","No","No","No","No

fumo", Traumatologia

"Me operaron de vesicula","Cirugia laparoscépica"”,"Hace un mes","Comer lo empeora","Abdomen","No","No","No","No","No
fumo",Cirugia

"Me siento débil","Me diagnosticaron insuficiencia renal","Hace un mes","El esfuerzo fisico lo

empeora", "Cuerpo"”,"No","No","No","No","No fumo",Medicina Interna

"Me duele el hombro","Me lesioné jugando baloncesto","Hace un mes","Levantar el brazo lo

empeora", "Hombro", "No", "No","No", "No","No fumo",Traumatologia

"Me opbraron de uUlcera gastrica","Cirugia abierta","Hace tres semanas","Comer lo empeora","Estémago","No","No","No","No", "No
fumo",Cirugia

"Me siento agotado”,"Me diagnosticaron diabetes","Desde hace dos meses","El esfuerzo lo

empeora"”, "Cuerpo”, "No","No","No","No","No fumo",Medicina Interna

"Me fracturé la pierna","Accidente de moto","Hace dos semanas","Caminar lo empeora","Pierna”,"No","No","No","No","No

fumo", Traumatologia

"Me operaron de hernia umbilical","Cirugia abierta","Hace un mes","Levantarse lo empeora","Abdomen","No","No","No","No", "“No

Figura 14: Conjunto de entradas en archivo .csv utilizadas para el entrenamiento del modelo de
clasificacion

La clasificacion de los casos de entrenamiento es realizada por el modelo de IA basandose
en las caracteristicas de los sintomas, partes del cuerpo afectadas, la enfermedad o lesién
explicada. Por ejemplo, a traumatologia las lesiones fisicas, accidentes, fracturas, lesiones en
extremidades o articulaciones; a medicina interna, los problemas sistémicos, infecciones, en-
fermedad respiratoria, cronicas o generales; por dltimo, a cirugia, intervenciones quirirgicas
pasadas o futuras, reparaciones internas o lesiones de gravedad. Para la prediccién, se carga
un archivo .csv de prueba con una variedad de casos, se guarda la predicciéon de cada caso
y se compara si la predicciéon coincide con el grupo previamente asignado. Se cuentan los
aciertos por cada grupo clasificatorio y en un mensaje se despliega el resumen de aciertos
por grupo.

7.3.2. Pruebas de efectividad de clasificacién

La primera prueba de efectividad, se realiza con casos generador por el mismo modelo de
IA, estos casos son distintos a los que ya se utilizan para el entrenamiento del modelo, pero la
forma en la que los genera es la misma. Por lo tanto, tienen una gran similitud a la forma en
la que estan escritas las respuestas. Estos casos se anaden al archivo de validacién y se corre
el programa para obtener el resumen del acierto por grupo. Se realiza este proceso cinco
veces consecutivas utilizando 60 casos distintos con igual cantidad de casos por cada grupo
clasificatorio para un total de 300 casos analizados. Luego de esto, se calcula el porcentaje
de efectividad basado en la cantidad de aciertos por total de aciertos, tanto para cada uno
de los grupos como la efectividad general de todos los casos analizados.

Luego, se realiza el mismo tipo de prueba de efectividad, pero para casos reales. En esta
prueba se transforman tanto los enterados de caso realizados por estudiantes de la Univer-
sidad Rafael Landivar y la Universidad del Valle de Guatemala como vivencias personales
en respuestas a la entrevista. Para esto, se utiliza el reporte de cada caso o historia y se
responde en primera persona cada una de las respuestas a las preguntas del esquema de
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entrevista final con la informacién correspondiente. Para esta prueba, se utiliza un tinico ar-
chivo .csv con 30 casos distintos con igual cantidad de cada grupo para medir el porcentaje
de efectividad de cada uno de los grupo y la efectividad general.

7.4. Algoritmo final integrado

En el algoritmo final se integran las tres partes fundamentales de este proyecto, el es-
quema de entrevista, el algoritmo de reconocimiento de voz y el de clasificacién. Para esto,
primero se configuran los botones dentro de la interfaz gréfica del algoritmo de reconoci-
miento y transcripcién de voz para que la entrevista siga un orden cronoldgico y aparezcan
en pantalla tanto las preguntas como las instrucciones de como llevar a cabo la entrevista
de manera personal por parte del paciente. Este tipo de instrucciones indican que botones
presionar en cada momento, cuando proseguir con las demés preguntas y como finalizar la
entrevista para generar el reporte. Luego, se introduce el c6digo perteneciente al algoritmo
de clasificacién y se configura el botéon de finalizacién de entrevista para extraer todas las
respuestas de la entrevista completa para ingresarla en el modelo y realizar la prediccion.
Por 1ltimo, se especifica el directorio y se crea un archivo PDF donde se concatena tanto la
entrevista completa con sus preguntas y respuestas como la sugerencia de clasificacion.
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CAPITULO 8

Resultados

8.1. Encuestas a personal médico

De las encuestas se obtuvieron una serie de preguntas que el personal médico considero
relevante consultar al momento de llevar a cabo una entrevista preliminar para poder deter-
minar la especialidad a la cual se debe de clasificar el paciente. Se recopilaron tanto estas
preguntas acompanadas con la cantidad de veces que se repitieron en todo el conjunto de
respuestas como el mapeo por color del tipo de pregunta dentro de las diez preguntas que
escogi6 cada uno de los individuos encuestados (Figura .

Los tipos de preguntas que maés se repitieron dentro de las respuestas fueron: preguntas
para determinar cuales son los principales sintomas que experimenta y preguntas especificas
de alguna parte del cuerpo para situar con mayor precision el problema (11 veces) y preguntas
sobre antecedentes, inicio de sintomas o momento del accidente (9 veces). De igual forma,
dos preguntas solo aparecieron una vez pero se les asigné una categoria ya que pueden tener
relevancia en la clasificaciéon de un paciente como lo son consultar si existe dolor y en caso
sea mujer si se encuentra embarazada.

Ademés de estas, 16 de las preguntas presentes en la encuesta no se repitieron y fueron
consideras como aisladas. Dentro de los resultados es posible identificar que existen algunos
tipos de preguntas que se repitieron mas de una vez para un mismo individuo, estas fueron
las preguntas relacionadas a partes del cuerpo, sintomas, operaciones o localizacién del dolor,
en muchas ocasiones preguntandolo de una forma diferente o de forma complementaria a la
pregunta realizada con anterioridad. Al tomar todo esto en cuenta se determiné el esquema
final de la entrevista (Figura que fue utilizado en la versién final integrada con los
algoritmos de reconocimiento de voz y clasificacién del paciente.
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Tipo de Pregunta Conteo
. Cuales son los sintomas que lo traen a consulta? 11
L Qué le sucedi6 o cual es el motivo de su consulta? 8
5
9
11
Consultar por antecedentes personales y familiares 9
. Qué medicametos consumio o consume regularmente? 8
;Sufrié algun tipo de accidente? 9
7
Preguntas aisladas o de tinica respuesta 16
1
,Coémo es el dolor? 5
5
Consultas sobre operaciones pasadas o futuras 5
4
. Presenta dolor? 1
7
;Ha presentado sintomas asociados como vémitos, nauseas, fiebre? 4
2

Consulta sobre la evolucion de los sintomas

w

P#1 | P#2 | P#3 | P#4 | P#5 | P#6 | P#7 | P#8 | P#9 | P#10

Individuo 1

Individuo 2
Individuo 3
Individuo 4
Individuo 5
Individuo 6
Individuo 7
Individuo 8
Individuo 9
Individuo 10
Individuo 11

Individuo 12

Individuo 13

Figura 15: Tipos de preguntas elegidas por el personal de salud y su respectivo mapeo dentro de las
10 preguntas de cada individuo encuestado
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1. ;Cuales son los sintomas que lo traen a consulta?

g

. (Qué le sucedio o cual es el motivo de su consulta?

3. ;Hace cuanto iniciaron los sintomas o tuvo el accidente? (cuatro dias, una semana, un mes...)
4. ;Qué intensifica la molestia o dolor?

5. ;Dénde se encuentra ubicado el dolor o complicacion? (Parte del cuerpo)

6. (Usted padece de alguna enfermedad crénica? Si no padece responda NO, si padece alguna
enfermedad responda tinicamente que enfermedades.

7. (Sus papas, abuelos, tios o hermanos padecen de alguna enfermedad crénica? Si no padecen
responda NQ, si padecen alguna enfermedad responda tinicamente que enfermedades.

8. ;Alguna vez lo han operado quirirgicamente? Si no lo han operado responda NO, si si lo han
operado responda tinicamente de que lo han operado.

9. ;Alguna vez lo han ha sufrido un accidente de gravedad? Si no es asi responda NO, si si lo ha
sufrido responda unicamente que parte del cuerpo se accidento.

10. ;Fuma y/o consume bebidas alcohélicas con frecuencia?

Figura 16: Esquema final de 10 preguntas para la entrevista
8.2. Pruebas de reconocimiento de voz

Los porcentajes de efectividad en la transcripcion para cada uno de los individuos en
las pruebas de reconocimiento fueron agrupados por version de algoritmo con la respectiva
media del grupo representada por un asterisco rojo y la mediana representada por una linea
de mayor grosor en la parte interior de la caja (Figura. Esto permite identificar el efecto
que tiene cada una de las mejoras en la versién del algoritmo con respecto a las anteriores y
si este efecto es positivo o negativo en términos de alcanzar una efectividad mayor y reducir
la cantidad de errores al momento de la transcripciéon. Viendo la media de cada grupo desde
el algoritmo basico hasta el algoritmo que utiliza inteligencia artificial para la transcripciéon
es posible notar una tendencia al alza.

La diferencia entre las medias de los primeros tres grupos es relativamente baja, entre 3 %
y 4% de una version a la otra. Por otro lado, la diferencia entre los siguientes dos es casi tres
veces mayor (15%) que las otras variaciones de promedio entre grupos. La tltima version
supera en 46 % a la mayor de todas. Esto denota como el micréfono profesional tiene un efecto
significativo sobre la capacidad de transcripcién del algoritmo de reconocimiento. También se
puede identificar que el cambio mayor se dio al momento de cambiar el sistema con el cual se
realiza la transcripcién de un sistema local a un servidor en la nube que emplea mecanismos
mas complejos. De igual forma se puede apreciar que los resultados individuales de cada
una de las personas analizadas en la mayoria de los casos mantuvieron cierta constancia con
respecto a cOmo se sittia con relacién a las demés personas, los individuos con resultados
por encima o por debajo de la media mantuvieron estas métricas en los cinco casos.
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Basico Media: 29.38
Diccionario Media: 34.01
‘wav Media: 37.01

a0 Micro Pro Media: 52.56
1A Media: 98.48

=
} ;g%#ﬁi‘%ﬁ'::*:

Porcentaje de Efectividad (%)

Basico Diccionario wav Micro Pro 14
Wersian del Algoritmo

Figura 17: Gréfico de caja del porcentaje de efectividad de transcripcion agrupada por version de
algoritmo

Al realizar las diferentes pruebas en cada una de las versiones los tiempos de respuesta, el
tiempo que transcurria para realizar la transcripcién, variaba de versiéon a versiéon. Por esta
razoén, se consider6 de relevancia medir esta variable para el algoritmo seleccionado para la
version final. Se midié la velocidad de transcripcion con relacién a la cantidad de palabras a
transcribir. Asi es posible identificar si la cantidad de palabras tiene un efecto directo sobre
el tiempo. La importancia de medir esta variable recae en que cuando se implementa este
algoritmo en un escenario real es importante saber cuanto tiempo tarda en reaccionar el
algoritmo cada vez que se responde una pregunta.

Al comparar los resultados de la velocidad por cantidad de palabras (Figura , no es
posible identificar un patréon claro al aumentar la cantidad de palabras. No presenta ningtn
tipo de tendencia ya sea al alza o a la baja. La media més alta identificada dentro del grupo
se encontrd para el caso de 6 palabras que es una muestra intermedia entre los seis tipos
evaluados. Por el contrario, la muestra con la menor media se dio para el caso de 18 palabras
que es la mayor cantidad de palabras que fue evaluada para este experimento. Al evaluar las
medias de todos los casos,representadas por los puntos de color en cada una de las cajas, si es
posible identificar un patrén con relacién a que independientemente de cual sea la cantidad
de palabras transcritas el tiempo de respuesta es muy similar, casi todas se encuentran
alrededor del mismo rango. Por lo tanto, fue posible determinar la media general de todos
los casos la cual al encontrarse todas en un rango bastante similar es bastante representativa
del tiempo que suele tomarse el algoritmo en transcribir un texto, esta media, representada
por la linea roja punteada, tuvo un valor de 17.6 segundos.
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Figura 18: Gréfico de caja de la velocidad de transcripcién por nimero de palabras medida en
segundos

La transcripcion puede variar dependiendo de diferentes factores al momento de que
se obtiene la senal de audio. Cuando el proceso de reconocimiento tiene variaciones en
esa misma entrada esto se puede llegar a ver reflejado en la capacidad o efectividad de
transcripcién de un modelo. Ejemplo de esto es cuando se compara la efectividad que puede
tener un sistema de reconocimiento y transcripciéon utilizando habla natural o habla textual.
La comparativa de estos dos tipos de entrada si presenta cierta diferencia (Figura|19)), tanto
la variacion que existe entre mediciones de la efectividad la cual se puede apreciar en el
tamano de caja de cada tipo como la media. No obstante, ambas medias son bastante altas,
99.9 % para el habla textual y 99.34 % para el habla natural, practicamente con un porcentaje
de efectividad casi ideal. Comparando entre ambos tipos la variacion es practicamente nula,
una diferencia de 0.54 % es relativamente baja tomando en cuenta ambos tipos de entrada.
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Figura 19: Grafico de caja comparativo entre la efectividad de transcripcion del habla natural y
textual

8.3. Pruebas a algoritmo de clasificacién

Para medir la efectividad de un modelo se necesita saber como realiza la clasificacién en
términos de efectividad, ya sea entre todos los grupos como para cada uno. Los porcentajes de
efectividad de clasificacion del modelo utilizando entradas generadas de la misma manera que
los casos de entrenamiento (Figura se dividi6 para cada uno de los grupos/especialidad
meédica (Traumatologia, Medicina Interna, Cirugia) asi como también la efectividad general
de todos los aciertos sin diferenciar entre grupos. Con esto es posible identificar si existe
una diferencia entre cada una de las especialidades, que tan efectiva es la clasificacion y
en términos generales en donde se sitiia este porcentaje y su media la cual se encuentra
identificada como el punto negro perteneciente a cada caja o grupo.

Entre los tres la especialidad con los mejores resultados fue la de Medicina Interna que
obtuvo un porcentaje de efectividad del 100 %. El segundo de los tres fue el de cirugia donde
la mayoria de los datos tuvieron una efectividad total, pero presentd un dato atipico alrededor
del 88 % el cual gener6 una media de 97.6 %. El ultimo fue el de Traumatologia donde los
resultados si sufrieron una desviacion mucho mayor con una media de 90.4 % que si tiene una
diferencia considerables con relaciéon a los otros dos grupos. Esto gener6 una media general
de 96 % siendo esto un valor bastante elevado de efectividad para la muestra utilizada. En
estos resultados es posible apreciar tres casos distintos de distribucién ya que en el primero
todos los datos tuvieron una efectividad ideal. Para los casos de cirugia podria parecer que
es ideal pero el dato atipico tan desviado de la media no coincide con la tendencia. Por
altimo, los casos de traumatologia si se encuentran distribuidos uniformemente alrededor de
todo el rango expuesto.
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Figura 20: Grafico de caja del porcentaje de efectividad de clasificacion por grupo o especialidad
médica evaluada para los casos generados de la misma manera que los casos de entrenamiento

Al evaluar la efectividad de clasificacion para los casos reales se alterd la forma en la que
se presentan los datos con relacion a la misma medicién de efectividad en los casos genera-
dos de igual forma que los de entrenamiento. Para los casos reales extraidos de enterados
de casos médicos se genera un grafico de barras (Figura con una muestra menor que
es representativa de todos los casos clasificados. Es posible apreciar que para estos casos
la tendencia del orden de efectividad por especialidad sigue siendo el mismo. El mayor de
todos es el de Medicina Interna con una efectividad del 60 %, luego cirugia con un 50 % y
el altimo de todos es Traumatologia con un 40 % de efectividad. Dando como resultado un
50% de efectividad general para la evaluacion de la capacidad de clasificacion del modelo
con casos reales. Si se compara la media obtenida para los casos similares a los de entrena-
miento (Figura con estos resultados es posible apreciar una disminucion media del 46 %.
Este valor de disminucién es bastante alto ya que representa que en las tres especialidades
disminuyeron casi a la mitad la efectividad de clasificaciéon cuando se evalta el modelo con
casos reales.
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Figura 21: Grafico de caja del porcentaje de efectividad de clasificacion por grupo o especialidad
médica evaluada para los casos reales

Con base en la integraciéon de ambos algoritmos fue posible conseguir como resultado un
algoritmo como version final que realiza tanto los procesos de reconocimiento y transcripcion
de la voz como la clasificaciéon. Cuando finaliza la entrevista se presiona el botéon de salida
del formulario y el modelo de clasificacion utiliza las respuestas como entradas y genera una
tnica prediccion. También se genera un reporte (Figura con la informacion transcrita y
la sugerencia de clasificacién que representa el final de la entrevista.

42



1.;Cuales son los sintomas que lo traen a consulta?

Tengo dolor en las piernas, sobre todo en la derecha
2.¢,Qué le sucedio o cual es el motivo de su consulta?

El dolor me empezo de la nada y no ha parado

3.¢Hace cuanto iniciaron los sintomas o tuvo el accidente? (8 horas, 4 dias, 1 mes...)
24 horas
4.; Qué intensifica la molestia o dolor?

Caminar mucho tiempo

5.;Ddnde se encuentra ubicado el dolor o complicacion? (Parte del cuerpo)
Ambas piernas

6.; Usted padece de alguna enfermedad crénica? Si no padece responda NO,
si padece alguna enfermedad responda Unicamente que enfermedades.

Diabetes, EPOC, fibrosis pulmonar

7.:Sus papas, abuelos, tios o hermanos padecen de alguna enfermedad crénica? Si no padecen
responda NO, si padecen alguna enfermedad responda unicamente que enfermedades.

No

8.; Alguna vez lo han operado quirdrgicamente? Si no lo han operado responda NO,
si sl lo han operado responda Gnicamente de que lo han operado.

Reseccion transuretral

9.iAlguna vez ha sufrido un accidente de gravedad? Si no es asi responda NO, sisiloha
sufrido responda Unicamente que parte del cuerpo se accidenté.

No
10.;.Fuma y/o consume bebidas alcohdlicas con frecuencia?
No

Medicina Interna

Figura 22: Contenido del reporte final en PDF con la informacion transcrita y la sugerencia de
clasificacion al final
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cAPiTULO 9

Discusién de Resultados

9.1. Esquema de la entrevista

Para la determinacién de las preguntas tuvieron una gran relevancia los resultados obte-
nidos a partir de la encuesta sobre la cantidad de veces que se repiti6 cada tipo de pregunta
(Figura . La importancia que le dan los médicos a cada pregunta se ve reflejada en esta
estadistica y su relaciéon con la clasificacion se ve determinada por diferentes factores. Una
de las preguntas mas repetidas fue consultar sobre las partes del cuerpo afectadas. La mayor
distincion la genera en diferenciar los casos de Traumatologia de los demas ya que estos se
centran en lesiones de huesos, articulaciones, tendones y musculos, casos que no tratan las
otras dos especialidades [54]. La Cirugia y Medicina Interna se enfocan en sistemas internos
del cuerpo, pero dependiendo del tipo problema o enfermedad que se presente se realiza la
distincion entre ambas areas [55]. Esto refleja la razon por la cual este tipo de pregunta es
considerada como una de las principales para realizar clasificacién por parte del personal
médico.

Ahora con relacién a la pregunta de cuales son los sintomas que lo traen a consulta, esta
pregunta si permite realizar distinciones entre las tres especialidades ya que los sintomas de
cada una presentan diferencias. A Traumatologia se refieren los casos relacionados a dafio a
nivel muscular o esquelético, dolor intenso en estas zonas. La presencia de masas anormales,
disfuncién en 6rganos o dolor severo son sintomas relacionados a casos de cirugia. Por otro
lado, fallas multisistémicas, dolor crénico, fatiga o fiebre son algunos de los sintomas tratados
por medicina interna. La diferencia entre este tipo de sintomas hace que esta pregunta sea
un buen indicador de cual podria ser la clasificacion adecuada de cada caso [56] [57].

44



9.2. Algoritmo de reconocimiento de voz

Los algoritmos de reconocimiento de voz varian su efectividad de transcripcion (Figura
con base en que tan especificos sean o las herramientas que utilicen para facilitar el
reconocimiento. La mejora de la primera versién a la segunda estd relacionada a que un
reconocimiento enfocado o especifico reduce el tiempo de procesamiento y la tasa de error
por palabra significativamente, mientras mas enfocado sea mayor es la efectividad de recono-
cimiento [58|. Para la tercera version la diferencia la marca el filtro pasabandas, este tipo de
filtro gener6 que el rango de frecuencias analizado se reduzca. Esto elimina una gran parte
del ruido de fondo y mantiene las caracteristicas més importantes de la voz. Por ende, se
obtiene una efectividad de transcripcién mayor al contar con una sefial mucho més limpia

[59).

Al comparar las primeras versiones con la que utiliza un micréfono profesional, se notd
una mejora considerable en la efectividad de transcripcion. Esto se debié a que desde la
captura de la senial la sensibilidad de captacién, la eliminacién del ruido y la supresion de
reverberaciones estan presentes aislando de una mejor manera la voz [60]. Esto sumado al
posterior procesamiento con filtrado hace que la transcripciéon sea mucho més precisa. Para
la version elegida que fue la que emplea IA la mejora en la efectividad fue abismal, muy
por encima de la media de todas las demas versiones, esto se debi6 a una gran cantidad de
factores. Los servidores de IA tienen acceso a muchos més datos que un motor de recono-
cimiento local como el de las demaés versiones. Utilizan técnicas de procesamiento paralelo
que aumenta su capacidad, estdn en procesos constantes de auto aprendizaje para mejorar
su efectividad. Tienen acceso a algoritmos de cancelacion de ruido o aprendizaje de patrones
mucho méas complejos que los motores locales por que estos tltimos tienen limitaciones de
almacenamiento y hardware |61].

Verificando la velocidad de transcripciéon (Figura, se pudo identificar un tiempo bas-
tante similar sin importar la cantidad de palabras que se transcribieron. En realidad, la
cantidad de palabras si tiene un efecto sobre el tiempo que tarda en procesarse la trans-
cripcion, pero es significativa cuando se comparan textos de longitudes mucho mas grandes.
En este caso donde las frases o respuestas eran de maximo 18 palabras no va a existir una
diferencia marcada porque este tipo de algoritmos son lo suficientemente optimizados para
procesar por igual entradas asi de cortas. Por esa razén no se identificé ningiin aumento en
el tiempo de procesamiento del algoritmo [62]. Tomando en consideracion que el archivo se
sube al servidor, se transcribe y luego regresa el texto transcrito al algoritmo local el tiempo
promedio obtenido para este proyecto es aceptable ya que todo este proceso suele tomar
entre 10 y 20 segundos [63|, para este proyecto la media es de 17.6 segundos. No obstante,
es recomendable contar con tiempos menores para que la experiencia de usuario sea més
agradable.

La efectividad de transcripcion del habla natural fue levemente menor a la del habla
textual, (Figura la diferencia es poco significativa, pero es un factor a tomar en cuenta
que en una entrevista normal la efectividad pueda reducirse. Los modelos de reconocimiento
de voz entrenados con datos y audios de habla con buena pronunciacién y ritmo constante
tienden a presentar mejores resultados de efectividad con habla textual, la mayoria de los
modelos son entrenados con este tipo de datos. La tasa de error por palabra es mayor para el
habla natural por la presencia de interrupciones, poca imprevisibilidad, ritmo desajustado,
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mala pronunciacion o acentos [64]. Para el habla natural el porcentaje de error fue menor al
1% y la mayoria de sistemas de reconocimiento automéatico reconocen porcentajes de error
menores al 10 % como aceptables bajo condiciones ideales de habla natural [65].

9.3. Algoritmo de clasificaciéon

Los porcentajes de efectividad al probar el algoritmo de clasificacion con datos similares
a los utilizados en su entrenamiento fueron bastante altos, con medias por encima del 90 %
de efectividad (Figura. Estos resultados reflejan una gran capacidad de prediccion y cla-
sificacion del algoritmo cuando se enfrenta a casos o respuestas de entrevistas que tienen un
gran parecido a los datos ya aprendidos. Demuestra que el algoritmo es capaz de determinar
con base en su entrenamiento la clasificacién que mejor se ajuste al caso que analiza. No
obstante, a pesar de que esto es un buen indicador de su capacidad de clasificacion esto es
bastante comin en la mayoria de los algoritmos de este tipo. Esto en muchos casos se puede
deber a un proceso de overfitting que sucede cuando el modelo memoriza la forma de los
datos en vez de aprender a generalizar a partir de estos datos, produciendo asi una ilusién
de una alta efectividad [66].

La caida de efectividad fue drastica al probar el modelo con datos de casos reales que
tienen una diferencia significativa con las entradas a las que estd acostumbrado el modelo
(Figura . Los porcentajes de efectividad de las diferentes especialidades analizadas dis-
minuyeron en un 46 % de media. Este tipo de modelos suelen ser bastante sensibles a datos
que se alejan de lo esperado, la robustez del modelo va a aumentar su nivel de adaptabili-
dad a este tipo de escenarios. Los modelos aprenden patrones especificos que extraen de su
entrenamiento entonces casos ajenos a esos patrones son dificiles de clasificar. La caida de
efectividad es muy variable, pero puede oscilar entre un 10 % y un 50 %. La caida presente en
este proyecto entra dentro de este rango en su extremo superior lo cual puede considerarse
aceptable o normal, pero demuestra que existe una falta de diversidad y representatividad
en los datos de aprendizaje |67].

Los modelos de clasificacién tienen como caracteristica principal su efectividad de cla-
sificaciéon. Se miden con base en este pardmetro y cobra atn mayor importancia cuando
hablamos de modelos que son empleados en un ambiente clinico. En los resultados descritos
el porcentaje de efectividad general fue del 50 %, este valor puede considerarse bajo ya que
de cada dos casos clasifica de manera correcta Gnicamente uno. Se sugiere que para modelos
utilizados en un entorno clinico se debe de alcanzar un 80 % de precision en la clasificacion,
valor que se encuentra bastante por encima del obtenido en este proyecto. Esto refleja la
necesidad de un modelo mucho mas efectivo, que sea capaz de predecir con mayor precisiéon
casos reales. Por el tipo de importancia que se le da a la clasificaciéon de un paciente la cual
no tiene repercusiones significativas en caso de error un 80 % es aceptable, pero si se desea
dar més peso a esta decision el valor puede aumentar hasta 85 % [68].
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capituLo 10

Conclusiones

El esquema de la entrevista se obtuvo con base en el conocimiento y opinién de un grupo
de médicos mayor al estipulado dentro de los objetivos, logrando asi construir una entrevista
con fundamento y las bases necesarias para contribuir positivamente a la identificacion del
problema, los sintomas y la clasificacién del paciente. Esto se logré por medio de diferentes
fuentes de recaudacién de informacién como entrevistas y encuestas realizadas al mismo
personal médico. El esquema conseguido tiene repercusiones directas sobre la efectividad de
clasificacién del algoritmo correspondiente dentro de este proyecto. Esto debido a que las
respuestas son las entradas del algoritmo que se utiliza para determinar la clasificacion.

Unicamente se evalu6 la influencia de dos métodos de grabacion en la calidad del audio. Se
debi6é a que, al momento de analizar la efectividad producida por estos dos métodos, siendo
uno béasico con el microéfono de la computadora y el otro uno profesional, la diferencia de
efectividad no se considerd lo suficientemente significativa como para considerar realizar una
prueba mas con un método intermedio. Esto implicaba realizar una nueva serie de pruebas
para todo el grupo de prueba cuando los resultados seguramente reflejarian un leve aumento
en la capacidad de transcripcion. Por lo tanto, se tomo la decisiéon de tnicamente evaluar un
método basico y uno profesional e identificar la diferencia porcentual de efectividad entre
ambos métodos. El hallazgo de la poca influencia que tenia ese cambio de método impulso
la creacion de la version que utiliza inteligencia artificial para realizar la transcripciéon del
audio.

Fue posible determinar la versiéon de algoritmo de reconocimiento de voz més adecuado
para la version final. A lo largo de la realizacién del proyecto, se evaluo la efectividad de
transcripcion de cinco versiones distintas para realizar una comparativa y asi decidir cual
de las estas era la indicada. La elegida fue la que utiliza servidores en la nube con motores
impulsados por inteligencia artificial, esta fue la que presento la efectividad de transcripciéon
mayor entre todas las versiones; contando esta con una diferencia de 46 % de efectividad por
encima de la media alcanzada por la segunda versiéon con mayor efectividad. Un tiempo de
respuesta dentro de los rangos aceptables para este tipo de procesamiento y una reduccién
minima del porcentaje de efectividad medio al evaluarlo con habla natural como la que se
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aprecia en una entrevista. Este algoritmo cumple con los requerimientos suficientes para
ser aceptado en su utilizacién como motor de transcripcion. No obstante, por el tipo de
algoritmo seleccionado, la inclusion de librerias y diccionarios de fuente abierta en espafol
no fue implementada directamente si no que viene implicita en el servidor de AssemblyAl
empleado.

Al finalizar el proyecto, fue posible integrar de manera exitosa las tres bases que lo
conforman, el esquema de entrevista, el algoritmo de reconocimiento de voz y el algoritmo
de clasificaciéon de pacientes. Se evalud exitosamente este algoritmo final con base en su
capacidad de clasificacién tanto para casos similares a los de entrenamiento como para casos
reales extraidos de enterados de casos médicos o experiencias de los mismos usuarios de
prueba. Disminuyendo considerablemente su capacidad de clasificaciéon para casos reales.
Esta disminucién no hace recomendable la utilizacién del modelo de clasificacién para usos
clinicos. A partir de esta integracion se logré generar un reporte final donde se encuentran
todas las preguntas y respuestas de la entrevista, dentro de estas los sintomas. El reporte
incluye también el posible especialista a visitar, este tltimo derivado del procedimiento
realizado por el algoritmo de clasificacion.

Desarrollar el algoritmo de realizacién y analisis de entrevistas utilizando reconocimiento
de voz para transcribir todas las respuestas con base en el esquema de la entrevista y un
algoritmo de clasificacién para realizar una sugerencia de especialidad médica en base a
esas mismas respuestas fue un gran reto. Los resultados obtenidos permiten inferir que la
efectividad de transcripcion a la hora del reconocimiento de voz es mas que adecuada para
este tipo de implementaciéon. Sin embargo, analizando la clasificaciéon de pacientes, la version
final evidencia poder clasificar satisfactoriamente casos similares a los de su entrenamiento,
pero cuenta con una gran area de mejora al evaluarlo con casos de la vida real que son a
los cuales se enfrentaria en este tipo de aplicacién. Este proyecto es una buena base para la
futura creaciéon de un algoritmo de uso clinico que revolucione la forma en la que actualmente
se realiza este tipo de procedimientos.
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capiTuLo 11

Recomendaciones

Para determinar el mejor esquema posible de las preguntas seria recomendable realizar
més andlisis cualitativos y cuantitativos a las preguntas obtenidas ya que es una forma en
la que se puede verificar que tan ttiles son las preguntas para este tipo de entrevista. Una
de las evaluaciones que mayor impacto podrian tener sobre la construcciéon del esquema
serfa hacer varios esquemas con diferentes combinaciones de preguntas y analizar en el
algoritmo de clasificacion cual es el esquema que genera los mejores resultados. Contar con
una buena muestra para encuestas y pruebas es beneficioso para dotar de confiabilidad a
los resultados obtenidos, se recomienda comprobar la veracidad de los resultados obtenidos
para este proyecto realizando el mismo tipo de pruebas y encuestas con una muestra mayor.

Otro tipo de encuestas que tutil para sustentar la justificacion de este proyecto podrian
ser encuestas sobre el nivel de satisfaccion. Esta se realizaria tanto a poblacién general
para analizar la disposicién a cambiar del método tradicional de conducir entrevistas a uno
computacional y si confiarian en sus resultados. La segunda seria al personal médico, para
estudiar su adecuacion a este método y que tan beneficioso es en términos de liberar a su
personal para poder enfocarse en otros asuntos. Con relaciéon al motor de reconocimiento
el detalle que podria mejorarse del sistema actual serfa la utilizacién de un motor local en
vez de un servidor, ya fuese que utilice o no inteligencia artificial, pero al usar uno local el
tiempo de transcripcién se reduce considerablemente haciendo al sistema mas eficiente.

La parte con mayor area de mejora es la del algoritmo de clasificacién. Para este caso
por cuestiones de la cantidad de datos que necesita un modelo de este tipo para generar
predicciones acertadas se utilizaron casos generados con inteligencia artificial ya que esto
permitia crear altas cantidades de casos diferentes de una manera veloz. Para este proyecto
que su meta es trabajar con casos de la vida real lo méas recomendable es que el entrenamiento
del modelo se haga con este tipo de datos. También lo mejor es que cuente con una mayor
cantidad de entradas para su entrenamiento que las que actualmente utiliza, esto produciria
un modelo mucho méas robusto y con una efectividad aceptable. También se debe de crear
un modelo més complejo que esté en constante aprendizaje, que cada vez que se prueba con
nuevos casos vaya aprendiendo de ellos y asi mejore con el paso del tiempo.
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Por ultimo, existen algunas metas que podrian estipularse para trabajar en este algoritmo
que lo convertirian en una herramienta de gran utilidad y muy completo. La primera de ellas
es aumentar la cantidad de especialidades de las cuales es capaz de generar una clasificacion.
Solo se trabajo con las tres areas basicas que se manejan en los hospitales, pero se podria
aumentar cada vez més hasta conseguir un modelo que pueda ser utilizado previo o en
el lugar para consulta externa donde la cantidad de especialidades es mucho mas elevada.
Obviamente, esto necesita de mucha maéas informacion que ayude a que esto sea certero ya
que mientras més especialidades la posibilidad de clasificar erroneamente aumenta también.
La otra meta seria que, con base en informacién sobre distintas enfermedades, qué sintomas
presentan, las caracteristicas que las distinguen, etc., sea posible determinar una lista de
posibles enfermedades que podrian ser el problema anadido a la clasificacion del paciente.
Contar con toda esta informacién le permite al doctor tratante tener un panorama bastante
completo del caso.
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