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Resumen

Los desordenes neurodegenerativos como las enfermedades de Parkinson o de Huntington
afectan las funciones normales del cuerpo como el habla, el movimiento, el equilibrio, entre otros.
Especificamente el deterioro del habla se produce por la pérdida del control de los musculos
encargados de la produccion del lenguaje oral, esta condicion se denomina disartria. Teniendo en
cuenta que la disartria esta ligada con frecuencia a la progresion de estas enfermedades y que cada
una provoca distintos tipos de disartria (disartria hipocinética e hipercinética para Parkinson y
Huntington respectivamente), es posible desarrollar sistemas de evaluacion automaética a partir de
sefiales de voz para apoyar a los profesionales de la salud en el diagnostico y toma de decisiones
para el tratamiento temprano de pacientes de enfermedades neurodegenerativas como el Parkinson
y Huntington.

El enfoque propuesto en el presente trabajo consiste en desarrollar una arquitectura basada
en redes neuronales convolucionales de una dimension (CNNs) seguidas de redes neuronales
recurrentes (RNN) para la clasificacion del habla patoldgica, considerando que esta configuracion
es tipicamente usada para el modelamiento de informacion secuencial, como es el caso de una sefial
de audio en el dominio del tiempo. Particularmente, en este trabajo se realizo la clasificacion de la
disartria hipocinética vs. habla sana, disartria hipercinética vs. habla sana y disartria hipocinética
vs disartria hipercinética.

El modelo desarrollado fue entrenado y evaluado usando dos bases de datos con diferentes
tareas de habla realizadas por hablantes nativos checos. Ademas, se compar6 el rendimiento del
modelo implementado con métodos clasicos, es decir, sin el uso de herramientas de aprendizaje
profundo. En general los resultados alcanzados con la arquitectura de aprendizaje profundo
propuesta no superaron los resultados obtenidos usando caracteristicas clasicas de articulacion y
prosodia, sin embargo, se desarrollé un marco de trabajo sistematico con el potencial para evaluar
y optimizar modelos de aprendizaje profundo.

Palabras clave: Disartria, Enfermedad de Parkinson, Enfermedad de Huntington, Habla,

Aprendizaje profundo, Redes Neuronales Convolucionales, Redes Neuronales Recurrentes.



Abstract

Neurodegenerative disorders such as Parkinson's or Huntington's disease affect normal
body functions such as speech, movement, balance, among others. Specifically, speech
deterioration is caused by the loss of proper control of the muscles responsible for oral language
production, this condition is called dysarthria. Considering that dysarthria is often linked to the
progression of these diseases and that each causes different types of dysarthria (hypokinetic and
hyperkinetic dysarthria for Parkinson's and Huntington's disease respectively), it is possible to
develop automatic evaluation systems based on speech signals to support healthcare professionals
in diagnosing and making decisions for early treatment of patients with neurodegenerative diseases

such as Parkinson's and Huntington's disease.

The approach proposed in this work consists of developing an architecture based on one-
dimensional convolutional neural networks (CNNs) followed by recurrent neural networks (RNNs)
for pathological speech classification, considering that this configuration is typically used for
modeling sequential information, such as an audio signal in the time domain. Particularly, the
experiments performed in this work were: the classification of hypokinetic dysarthria vs. healthy
speech, hyperkinetic dysarthria vs. healthy speech and hypokinetic dysarthria vs. hyperkinetic
dysarthria.

The developed model was trained and evaluated using two databases with different speech
tasks performed by Czech native speakers. In addition, the performance of the implemented model
was compared with classical methods, i.e., without the use of deep learning tools. Overall, the
results achieved with the proposed deep learning architecture did not outperform the results
obtained using classical articulation and prosody features, however, the systematic framework
developed throughout the research has the potential to evaluate and optimize other deep learning

models.

Keywords: Dysarthria, Parkinson's Disease, Huntington's Disease, Speech, Deep Learning,

Convolutional Neural Networks, Recurrent Neural Networks.



1 Introduccion

Las enfermedades de Parkinson (PD, del inglés Parkinson’s Disease) y Huntington (HD
del inglés Huntington’s Disease) son desOrdenes neurodegenerativos que afectan gravemente la
calidad de vida de los pacientes [1]. La PD se caracteriza por temblores en reposo, bradicinesia, es
decir, lentitud en los movimientos, rigidez y congelamiento en la marcha [2]. Por otro lado, la HD
produce movimientos involuntarios abruptos, irregulares y de corta duracién denominados corea,
especialmente en las manos y la cara [3]. Debido a que el habla es una tarea motora compleja que
requiere la sincronizacion de diversos musculos cuyo funcionamiento correcto se ve afectado por
ambas enfermedades, un sintoma comun de ambas enfermedades es la disartria; un trastorno del
habla caracterizado por la dificultad en el control del aparato fonador. PD y HD causan dos tipos
distintos de disartria: disartria hipocinética en el caso de PD e hipercinética para HD. La disartria
hipocinética se caracteriza por la monotonia de la voz, falta de fluidez, temblor en la voz y
pronunciacion imprecisa, entre otros sintomas [4]. Por otro lado, los sintomas de la disartria

hipercinética incluyen interrupciones aleatorias de articulacion, prosodia anormal e hipernasalidad

[5].

Debido a que los trastornos del lenguaje oral son un sintoma comin en PD y HD, el habla
deunindividuo se puede utilizar como indicador para el desarrollo de herramientas computarizadas
para apoyar al diagnostico y monitoreo de pacientes. Ademas, se tiene la ventaja de que las
grabaciones de voz se pueden obtener con relativa facilidad, un costo bajo y sin procedimientos
invasivos. Por otro lado, el habla de un paciente puede permitir reconocer la patologia,
considerandoque laPD y HD tienen asociadas distintostipos dedisartria. Para la captura de sefiales
devoz se suelen usar diversas tareas para evaluar diferentes parametros de las patologias. Las tareas
mas comunes incluyen lectura en voz alta de textos, pronunciacion de vocales sostenidas o
moduladas, mondlogos cortos y la repeticion rapida de tareas diadococinéticas (DDK), es decir,

palabras con combinaciones de consonantes plosivas y vocales [6].

Actualmente existe un gran interés en la aplicacion de herramientas de aprendizaje
profundo en diversas areas por su gran potencial y versatilidad para la resolucién de problemas de

manera automatica. Particularmente, para la clasificacion de sefiales de habla patoldgica, el



aprendizaje profundo permite la definicion de modelos que operan a partir de las sefiales originales
(0 con un minimo preprocesamiento). De esta manera, se suprime la necesidad de extraer
manualmente caracteristicas definidas por profesionales. Sin embargo, entre las desventajas del
aprendizaje profundo se encuentra la dificil interpretabilidad de los sistemas y la gran cantidad de

recursos computacionales necesarios para el entrenamiento.

Dado el interés de la comunidad cientifica por utilizar el habla como un indicador de la
presencia de enfermedades neurodegenerativas, existen varios estudios en la literatura donde se
utilizan diversas metodologias para clasificar pacientes de HD, PD e individuos de control sanos
(HC) e identificar las manifestaciones de la enfermedad en el habla. En Rusz et al. [7] los autores
recomiendan una metodologia estandarizada para el registro del habla de pacientes con disartria
hipocinética o hipercinética asociadas a PD y HD respectivamente. En dicho estudio, se concluye
que el grupo de pacientes con disartria hipercinética presenta una mayor cantidad de dimensiones
del habla afectadas en comparacion con el grupo con disartria hipocinética. En Novotny et al. [8]
se investigo la relacion dela hipernasalidad en el habla con PD y HD, encontrando que la nasalidad
andmala no es caracteristica de PD mientras que los pacientes de HD presentan con frecuencia
hipernasalidad intermitente. Por otro lado, Hlavni¢ka et al. [9] caracterizaron temblores de la voz
para una gran variedad de trastornos neuroldgicos, incluyendo HDy PD. Se encontr6 que para 65%
delos pacientesde HD y 20% de los pacientes de PD presentan temblor en la voz. Muchos estudios
se basan en técnicas clasicas de extraccion de caracteristicas creadas a mano y el uso de
clasificadores como maquinas de soporte vectorial (SVM), K vecinos mas cercanos o bosques
aleatorios [6]. En Moro-Velazques et al. [10] los autores presentan un modelo de extraccion de
diferentes caracteristicas acusticas para entrenar un modelo de mezclas gaussianas (GMM) usando
tres bases de datos. Se reportan tasas de acierto de entre 81% y 94% para la clasificacion
dependiendo de la base de datos y hasta 76% para la clasificacion entre distintas bases de datos. En
Solana-Lavalle et al. [11] se realiza la clasificacion de pacientes de PD usando caracteristicas
clasicas para tareas de habla: Coeficientes Cepstrales en la escala de Mel (MFCC), medidas de
fonacion, coeficientes de wavelet. Se implementaron varios clasificadores obteniendo una tasa de
acierto maxima de 94%. En Vasquez-Correa et al. [12],[13] se plantea el uso de redes neuronales
convolucionales y aprendizaje por transferencia para la clasificacion dePD y HC a partir de sefiales

devoz en diferentes idiomas. Inicialmente logran tasas de acierto de 71% y 81% respectivamente



para PD y HC con redes neuronales entrenadas con cada base de datos de forma individual,
posteriormente los resultados se logran mejorar a 83% y 86% utilizando técnicas de transferencia
de aprendizaje entre idiomas y entre enfermedades. En Saeed-Mian [14] se evalu6 el rendimiento
de una arquitectura de redes neuronales convolucionales en una dimension (CNN-1D) para la
deteccién de PD a partir de sefiales de audio reportando una tasa de acierto de 92%. Arquitecturas
con CNN-1D y redes neuronales recurrentes (RNN) se han propuesto recientemente para la
identificacién de PD a partir de sefiales de voz y para una clasificacién multiclase del nivel de
disartria de los pacientes, en Rios-Urrego et al. [15] se obtiene un resultado 89% en la exactitud de
predicciones biclase (PD y HC) y de 60% la clasificacion multiclase de los cuatro niveles de
disartria de la escala m-FDA, utilizando arquitecturas de este tipo. En Mallela et al. [16] se propone
una arquitectura de CNN seguida de una LSTM para la clasificacion de PD y esclerosis lateral

amiotréfica obteniendo una tasa de acierto de 88.5%.

En este trabajo se realizé una clasificacion automatica de pacientes con EP y HD, con HC
usando una arquitectura de CNNs y RNNs, evaluando que tan efectivas resultan para la
clasificacion del tipo de disartria causada por cada trastorno, a partir de sefiales de voz. Cabe
resaltar que las topologias de redes neuronales propuestas son frecuentemente utilizadas para tratar
informacion secuencial, razon por la cual son una buena opcion para tratar con sefiales de voz, las
cuales se representan como un vector de amplitudes que varian en el tiempo. EI modelo obtenido
se entrend especificamente usando dos bases de datos de hablantes nativos checos, sin embargo,
este puede ser generalizado facilmente para trabajar en la clasificacion de las enfermedades PD y
HD en otros idiomas. Los resultados obtenidos son comparados con modelos dereferencia basados
en caracteristicas clasicas de articulacion y prosodia. Se encontrd que la arquitectura planteada no

es capaz de superar el desempefio del modelo clasico de referencia.



2 Objetivos

2.1 Objetivo general

Evaluar el desempefio de modelos de clasificacion basados en redes neuronales
convolucionales (CNNs) y redes neuronales recurrentes (RNNSs) para identificar la enfermedad de

Huntington y Parkinson a partir de sefiales de voz.

2.2 Objetivos especificos

« Definir las caracteristicas de la arquitectura que se usara para la clasificacion automatica de
pacientes y controles a partir de diferentes topologias de la red neuronal considerando
variables como el tamafio de las ventanas de audio para los filtros y diferentes técnicas de
regularizacion.

e Implementar y evaluar el desempefio de una arquitectura de redes neuronales
convolucionales seguida de redes neuronales recurrentes para la clasificacion de la
enfermedad de Parkinson y Huntington.

o Comparar, a partir de diferentes medidas de desempefio, los modelos de aprendizaje
profundo desarrollados tomando como referencia técnicas tradicionales de aprendizaje

automatico.



3 Marco teérico

3.1 Dimensiones del habla

Son particularidades de la expresion oral que pueden ser medidas y estudiadas para
caracterizar el habla de una persona, permitiendo detectar variaciones inusuales que pueden ser el
resultado de desérdenes del lenguaje. Especificamente, en este trabajo se utilizan caracteristicas de
prosodia y articulacion para identificar patrones de habla causados por las enfermedades de

Huntington y Parkinson asociadas a la disartria hipercinética e hipocinética, respectivamente.

La prosodia es la variacion del volumen, el tono, tiempo y ritmo para producir un habla
natural [17]. Usando el toolkit DisVoice! se raliz6 la extraccion de 103 caracteristicas de prosodia,
las cuales incluyen la media, desviacion estandar, asimetria, curtosis, valor maximo y minimo de
la duracién de segmentos sonoros, duracion de segmentos sordos, duracion de las pausas, energia
de segmentos sordos, energia de segmentos sonoros, el contorno de la frecuencia fundamental,

entre otros, estas caracteristicas estan basadas en Najim Dehak [18].

Laarticulacion comprende los cambios de posicion, tensiény forma de los 6rganos, tejidos
y extremidades que intervienen en la produccion del habla [17]. Con ayuda del toolkit DisVoice se
extraen 122 descriptores de articulacion incluyendo 12 Coeficientes cepstrales en la escala de Mel
(abreviados MFCC por sus siglas en inglés), la primera y segunda derivada de los MFCCs, la
frecuencia del primer formante, la frecuencia del segundo formante y sus derivadas de primer y

segundo orden, entre otros.

3.2 CNNs

Una red neuronal convolucional (CNN, del inglés Convolutional Neural Network) es un
algoritmo de aprendizaje profundo que toma como entrada una representacion matricial de datos,
por ejemplo, una imagen y permite entrenar ciertos parametros denominados pesos y sesgos

(nombrados comunmente en inglés: weights and biases) para identificar regiones u objetos dentro

1 https://disvoice.readthedocs.io/en/latest/



de la matriz y diferenciar entre distintos datos [19]. El preprocesamiento necesario en una CNN es
mucho menor comparado con otros algoritmos de clasificacion debido a que los algoritmos
modernos permiten entrenar automaticamente filtros o caracteristicas que en otros algoritmos se
deben disefiar a mano. Normalmente una CNN consta de tres etapas: La primera etapa consiste en
realizar varias convoluciones en paralelo para obtener una matriz méas representativa de las
caracteristicas criticas para realizar una buena prediccion. La segunda etapa consiste en una funcion
de reduccion o pooling, la cual disminuye el tamafio de la matriz buscando extraer los parametros
mas relevantes. Finalmente, la etapa de clasificacion es una red totalmente conectada que da como

resultado la prediccion final del sistema.

3.2.1 Etapa de convolucién

La operacion de convolucion realizada en esta capa busca extraer las caracteristicas de alto
nivel de la entrada. Normalmente la convolucién se realiza en repetidas ocasiones. Las primeras
capas de convolucion identifican caracteristicas de bajo nivel y cada capa de convolucion extra se
encarga de integrarlas para alcanzar caracteristicas de alto nivel. De esta manera el sistema genera

una comprension completa de la entrada en diferentes escalas.

La operacion de convolucion se realiza entre la matriz de informacion I y la matriz Kernel

K como se indica en la ecuacion 1.

§G ) =UxK)(0)) = L Xy I(m, ))K (i = m, j —n) (1)

De forma grafica la convolucion se puede ver como una multiplicacién de una region de la
entrada con la matriz Kernel, mientras esta se desplaza tantas veces sean necesarias para cubrir la
totalidad de laentrada como se muestra en la Figura 1. De esta forma se pueden modelar pequefias
piezas de informacion que son combinadas en capas posteriores de la red para comprender la
entrada [19].
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Figura 1. Representacion grafica de una capa de convolucion

3.2.2 Etapa de reduccién o pooling

La etapa de reduccién o pooling se utiliza normalmente después de la etapa de convolucion
y permite reducir las dimensiones espaciales de la entrada mediante un submuestreo o resumen
estadistico. Entre las ventajas generadas por el proceso de pooling esta la reduccién de los recursos
computacionales requeridos para el funcionamiento del sistema, la extraccion de las caracteristicas
mas predominantes de la entrada y la eliminacion del exceso de informacion que puede producir

sobreajuste en la salida.

Existen varias clases de pooling, principalmente: Max Pooling y average Pooling. Max
pooling da como resultado el valor maximo de la regién contenida en el Kernel, mientras que

Average Pooling devuelve el promedio de los valores cubiertos por el Kernel [19].

020 [0 0] WP

s [12]2] o 20 | 30 13| 8

37 [70 [37 | 4 112| 37 79 | 20
112]100] 25 | 12 Max Pooling  Average Pooling

Figura 2. Etapa de reduccion o pooling



3.2.3 Etapa clasificacion

Finalmente, una capa neuronal completamente conectada es una forma comun de
interpretar las caracteristicas de alto nivel identificadas por las capas convolucionales y de pooling
para realizar una clasificacion. Esta capa completamente conectada se denomina perceptron
multicapa y requiere una entrada de una dimensién, por lo tanto, la salida matricial de las capas

convolucionales debe convertirse (flatten) en un vector columna.

La red se entrena mediante backpropagation en repetidas iteraciones para identificar
patrones en la entrada y realizar una clasificacion. El nimero de neuronas en la capa de

clasificacion es igual al numero de clases que se debe predecir [19].
3.3CNN-1D

Las redes neuronales convolucionales deuna dimension son frecuentemente utilizadas para
modelar datos secuenciales, debido a que estos suelen ser representados como vectores de datos de
unasola dimension. Cada capa convolucional estd compuesta por un nimero de canales y un kernel
para cada uno de ellos. El kernel consiste en un filtro que recorre la entrada mediante la operacion
de correlacion cruzaday cuyos pardmetros son ajustados durante el proceso de entrenamiento. El
tamano del kernel determina fundamentalmente la longitud de la ventana temporal que es analizada
por cada filtro convolucional, especificamente, para una sefial con frecuencia de muestreo f y un
kernel de tamafio n, el tamafio de la ventana esta dado por el cociente n/f.. Para una capa

convolucional de tamafio (N,C;,,L) lasalida (N,C

m’

oue» L) se describe mediante la ecuacion 3:

Cin—1

out(N;,C,,;) = bias(Coutj) + Z Weight(Coutj,k) * input (N;, k) (3)

k=0

Donde = denotala operacion de correlacion cruzada, N es el tamafio dellote, C es el nimero

decanales y L es la longitud de las sefiales secuenciales [20].



Para este tipo de redes neuronales convolucionales la etapa de reduccion o pooling
corresponde a un submuestreo temporal que depende del tamafio del kernel. Para una sefial de
entrada de longitud L, con un kernel de longitud n y deslizamiento igual al tamafio del kernel; la
salida tendra una longitud igual al cociente entre L y n debido a que por cada n muestras de la
sefial, la salida se encuentra como el valor maximo o el valor promedio de las muestras cubiertas
por el kernel, dependiendo si se usa la estrategia de max pooling o average pooling
respectivamente.

Entrada
Convoluciéon

1l Pooling
Convolucion

/ - » Pooling
il =+ Salida

—

[ [ [ =]

(=11

Figura 3. Red Neuronal Convolucion 1D

Unaventaja de las CNN-1D es la gran diferencia en cuanto a la complejidad computacional
de las convoluciones de una y dos dimensiones, es decir, una sefial 2D con dimensiones N X N
convolucionada con un kernel de tamafio K X K tendrd una complejidad computacional
~0(N?K?) mientras que en la correspondiente convolucién 1D (con las mismas dimensiones, N
y K) eésta es ~O(NK). Esto significa que en condiciones equivalentes la complejidad

computacional de una CNN-1D es significativamente menor que la de una CNN-2D [21].

3.4 RNN-LSTM

Las redes neuronales recurrentes (RNN, del inglés Recurrent Neural Network) son
arquitecturas donde una salida previa puede ser usada como la entrada de un paso posterior. De
esta forma las RNNs son capaces de capturar el comportamiento temporal de una secuencia. Sin

embargo, se ha demostrado que cuando se intenta analizar intervalos de tiempo muy amplios con



demasiadas etapas de recursion, el algoritmo de descenso gradiente presenta problemas de

convergencia, resultando en dificultades para entrenar las RNNs [22].

Para mejorar el desempefio de las RNNSs se desarrolla la arquitectura de redes neuronales
recurrentes LSTM (del inglés Long-Short Term Memory), que introducen una celda de memoria y
un mecanismo de compuertas para mejorar su capacidad de “recordar” largas secuencias

temporales. El estado de la celda de memoria se actualiza en funcion de tres compuertas [23]:

» La compuerta f,, controla cuanta informacion del anterior estado debe ser retenida por la
LSTM.

o Lacompuerta i,, controla cuanta informacion nueva debe ser agregada a la memoria de las
LSTM

o La compuerta N,, controla cuanta memoria se usara en el estado de salida para el paso

actual.

En cada celda de una LSTM se debe determinar la informacién que debe obtenerse de la

misma. La funcion logistica sigmoide permite decidir qué parte de la salida debe ser extraida. La
compuerta olvidar (f, ecuacion 4) tiene como entrada h,_, que es un vector con valores entre 0 a

1.

fe =o(Welhe_y, X, 1 + bf) (4)

Donde g, Wy y b, indican la funcion sigmoide, las matrices de pesos y el vector de sesgos
de la compuerta, respectivamente. El calculo del siguiente paso en una unidad LSTM se dan en las
ecuaciones 4-6. En la ecuacion 5, se almacena la informacion X, dela entrada anterior y se actualiza
el estado de la celda. La etapa de entrada incluye dos partes que son la capa sigmoide y la capa

tanh. En la ecuacion 6 se usa funcion de activacion tangente hiperbélica para forzar a los valores
a unrango entre - 1y 1. La nueva informacion adquirida, C,_, se afiade en el estado actual de la

celda €, como se muestra en la ecuacion 7 [24].



Iy = U(Wi[ht—vxt"'bi]) (5)
N, = tanh(W, [h,_,, X1+ b,) (6)
Ce=Ci_q fr + Nl (7)

El esquema de la Figura 4 muestra tanto la naturaleza secuencial de un conjunto de
unidades LSTM, como las 3 compuertas principales que rigen el funcionamiento de cada unidad
LSTM.
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Figura 4. Arquitectura basica de una LSTM. Tomado de [23]

3.5. Regularizacion

La regularizacion es un proceso importante en el entrenamiento de redes neuronales
profundas, debido a que permite limitar uno de los grandes problemas que estas pueden presentar:
el sobre ajuste. Especificamente, la regularizacion busca generar modelos robustos y con capacidad
de generalizacién ante la entrada de nuevos datos. En el presente trabajo se usan 3 tipos de

regularizacion:



Regularizacion L2

También conocida como regresion de cresta, consiste en la adicion de un término a la
funcién de costo utilizada para el entrenamiento de la red. El término adicional consiste en una
penalizacién que incrementa con la complejidad del modelo y es proporcional a la magnitud
cuadradade los pesos de la red. Matematicamente, la funcion de costo modificada se expresa de la

siguiente manera:

C'(w) = C(w) + 2 Awl? (2)

Dénde C(w) representa la funcion de costo original, A es un parametro adicional que

permite modificar el peso de la penalizacion y w son los pesos de la red [25].
Early Stopping

Durante el entrenamiento de una red neuronal se cuenta con un conjunto de entrenamiento
y otro de prueba para comprobar que el modelo es capaz de aprender del primer conjunto y aplicar
el nuevo conocimiento para realizar predicciones sobre el segundo. Cominmente se espera que
durante las primeras épocas de entrenamiento, la pérdida de ambos conjuntos se reduzca
gradualmente. Posteriormente, cuando ocurre el sobreajuste, la perdida de prueba tiende a
incrementar mientras que la perdida de entrenamiento continda disminuyendo. El algoritmo de
deteccion temprana (early stopping) consiste en guardar los parametros del modelo cada vez que
la pérdida de prueba mejore y detener forzosamente el entrenamiento después de un numero
determinado de épocas sin mejoria con el fin de obtener el mejor modelo antes de alcanzar un sobre

ajuste.
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Dropout

El dropout consiste en desactivar aleatoriamente un cierto nimero de conexiones entre
neuronas, de modo que las neuronas desactivadas en cada iteracion no participan en el proceso de
entrenamiento (actualizacion de pesas) [26]. Este procedimiento reduce las dependencias entre
neuronas vecinas y evita que se presente el sobre ajuste. Para cada conexion entre neuronas se
define una variable aleatoria de Bernoulli, la cual determina cual es la probabilidad de que dicha

conexién permanezca o sea desactivada.

3.6 Validacion Cruzada

La validacion cruzada es una técnica usada en el aprendizaje de maquina para evaluar de
forma robusta el desempefio de un modelo en un experimento. Mediante la validacion cruzada se
garantiza que los resultados son independientes de la eleccién particular de conjuntos de pruebay
entrenamiento debido a que, durante las iteraciones del procedimiento, cada elemento del conjunto
de datos participa (en iteraciones diferentes) tanto del conjunto de prueba, como del conjunto de

entrenamiento.
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Figura 6. Esquema de validacion cruzada

Como se muestra en la Figura 6, durante la primera iteracion del procedimiento de
validacion cruzada (denominado Fold), el conjunto de datos se divide en un conjunto de prueba
independiente de tamafio igual al (1/k)% del total de datos, mientras que el resto se toman para el
conjunto de entrenamiento. Las pruebas necesarias son realizadas en base en la particion de datos
realizada y se repite el proceso k veces, realizando en cada Fold una eleccion diferente de los

conjuntos de prueba y entrenamiento.

3.7 Méaquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machine) son algoritmos de
clasificacion que operan mediante el trazo de hiperplanos de separacion. Para un espacio con n
dimensiones, un hiperplano de separacion consiste en un plano de dimension n — 1 que idealmente
contiene a cada lado las muestras correspondientes a una sola clase. Si existe dicho hiperplano que

aisla perfectamente una clase de la otra, se dice que el conjunto de datos es linealmente separable.
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Figura 7. Maquina de Soporte Vectorial.

Para generar el umbral de decision, la maquina de soporte vectorial cuenta con un margen
definido por datos denominados vectores de soporte. Los vectores de soporte se encuentran al
margen del hiperplano de separacion y establecen una region donde se permite que el modelo
realice clasificaciones posiblemente incorrectas, esto se denomina margen blando, en
contraposicion con un margen duro, que no admite ninguna clasificacion incorrecta. La orientacion
del hiperplano de separacion se optimiza de modo que maximice su distancia a los vectores de

soporte y minimice la cantidad de errores en la clasificacion.
3.8 Medidas de desempefio
A la hora de poner a prueba un modelo se usan estrategias para determinar la efectividad

de este en la resolucion del problema. Algunas medidas importantes son: Matriz de confusion,

sensibilidad, especificidad, tasa de acierto, curva ROC, &rea bajo la curva (AUC).

3.8.1 Matriz de confusion.

La matriz de confusién identifica de forma ordenada la cantidad de datos que fueron

clasificados correctamente en una clase y otra. Las dimensiones de la matriz de confusion estan



determinadas por el cuadrado del nimero de clases del problema. Para comprender los conceptos
asociados a una matriz de confusion de dos clases se identifica la primera como ‘Positivo’ y la

segunda como ‘Negativo’.

Clase estimada
P N
Clase P TP FN

Verdadera N FP TN

Tabla 1. Matriz de confusion biclase: Positivo (P) y Negativo (N).

En una matriz de confusion se clasifican los resultados de acuerdo con los resultados
entregados por un modelo. Cada fila corresponde a las etiquetas reales de los datos de prueba,
mientras que cada columna indica la etiqueta predicha por el modelo. Los datos en cada celda de
la matriz son [27],[28]:

e TN, True Negatives: Datosde la clase negativa clasificados correctamente.
o FP, False Positives: Datos de la clase negativa clasificados incorrectamente.
o FN, False Negatives: Datos de la clase positiva clasificados incorrectamente.

e TP, True Positives: Datos de la clase positiva clasificados correctamente.

3.8.2 Tasa de acierto, Especificidad, Sensibilidad, F1 Score

A partir de la matriz de confusion, se pueden calcular algunas métricas importantes:

Tasa de acierto (CCR): cociente entre datos clasificados correctamente y nimero total de datos.

Es una métrica general del desempefio del sistema, es apropiada para datos balanceados.

CCR = TP +TN (8)
" TP+TN +FP+FN




Sensibilidad (S): cociente entre verdaderos positivos y nimero total de positivos. Indica la

capacidad del sistema de clasificar correctamente los datos de la clase positiva.

TP

S = —— 9
TP+ FN (9)

Especificidad (E): cociente entre verdaderos negativos y nimero total de negativos. Indica la

capacidad del sistema de clasificar correctamente los datos de la clase negativa.

TN

E= —M— 10
TN+ FP (10)

F1 Score: Para definir el F1 Score es necesario definir el parametro precisién (P) mostrado en la
ecuacion 11. De esta manera, el F1 Score se define como la media armonica (promedio) entre la

precision y la sensibilidad, como se muestra en la ecuacion 12. Indica el desempefio general del

sistema.
TP
P=——— (11)
TP+ FP
F1S 2 S*P (12)
= *

core S n p

3.8.3 Curva ROC

Lacurva ROC (del inglés Receiver Operating Characteristic) es una representacion gréafica
de la especificidad y la sensibilidad de un modelo. La curva ROC se obtiene cuando se grafica el
numero de verdaderos positivos en funcion de los falsos positivos cuando el umbral de decision se
mueve progresivamente de clasificar todos los datos como negativos (umbral a la izquierda) a

clasificar todos los datos como positivos (umbral a la derecha) [29].
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Figura 8. Construccion de la curva ROC.

3.8.4 Area bajo la curva ROC (AUC)

El area bajo la curva ROC brinda una cuantificacion del desempefio general del sistema. El
AUC tiene un valor méximo de 1 para un sistema con sensibilidad y especificidad ideales. Mientras

que el valor minimo de 0.5 indica que el sistema realiza clasificaciones aleatorias [29].

4 Base de Datos

Las bases de datos que se emplearan para el trabajo consisten en grabaciones de audio de
hablantes nativos checos. Se tiene una base de datos por cada patologia: Parkinson y Huntington.
Una base de datos contiene 50 pacientes de Parkinson y 50 sujetos de control sanos [30] y otra
contiene 40 pacientes de Huntington y 40 sujetos de control sanos [31]. Las grabaciones se
realizaron en una habitacion silenciosa con un micréfono a 5 cm de la boca del paciente [32]. Los
pacientes de la base de datos de PD fueron evaluados por un neurdlogo experto segun la Escala
Unificada para la Evaluacion de la Enfermedad de Parkinson (UPDRS)[33] con una mediade 19.8

en una escala entre 0 y 72, lo que indica que estos pacientes tenian una baja gravedad de las



manifestaciones motoras. Por otro lado, los pacientes de Huntington fueron evaluados segun la
Escala Unificada para la Evaluacion de la Enfermedad de Huntington (UHDRS) [34]. El rango de
la puntuacion total de esta escala esta entre 0 y 124,y la puntuacion media de los pacientes de este
corpus fue de 27.0, lo que indica que se encontraban en un estado temprano-intermedio de la
enfermedad. Ninguno de los participantes sanos tenia antecedentes de trastornos neurolégicos o de
comunicacion. La Tabla 1 resume la informacién de las bases de datos. De las pruebas estadisticas
realizadas se encuentra que no hay evidencia para rechazar la hipdtesis nula, es decir, que no hay

diferencia entre la distribucion estadistica de pacientes y controles.

Base de datos PD Base de datos HD
PD HC PD vs. HC HD HC HD vs. HC
Genero 20/30 20/30 p = 0.16 20/20 20/20 p = 1.00

[F/M]

Edad 60+9/65+10 63+11/60+12 *p = 0.44 49+14/48+12 50+14/48+12 *p = 0.43
[F/M]

Rango  41-72/43-82 40-79/41-77 27-69/23-67 27-69/26-70
de edad
[F/M]

UPDRS 18+10/21+12 —-—— 27+10/27+13 -
UHDRS
[F/M]

Tabla 2. Bases de datos en idioma checo. PD: Enfermedad de Parkinson, HD: Enfermedad de
Huntington, HC: Individuos de control sanos. Los resultados se reportan como la media +
desviacién estandar. p: valor p de prueba chi-cuadrado, *p: valor p de prueba Mann Whitney U.



5 Metodologia

La metodologia general planteada es resumida en la Figura 9. Observando la gréfica de
izquierda a derecha, se toman de las bases de datosde HD y PD segmentos de audio de 1 segundo
de duracion, los cuales serviran como las entradas del sistema. En primer lugar, las sefiales son
analizadas mediante una CNN-1d compuesta por dos capas convolucionales y dos capas de max
pooling. Cada capa convolucional contiene un conjunto de filtros entrenables en varios canales que
buscan identificar caracteristicas especificas de la sefial en diferentes frecuencias. Particularmente
se usa una CNN-1d para poder tratar las sefiales de audio en su representacion original, la cual es
unidimensional. Posteriormente, las salidas de la red neuronal convolucional son entregados a un
conjunto de celdas LSTM. Considerando que una sefial de audio es una serie de tiempo, el objetivo
de la LSTM es interpretar la secuencialidad de las caracteristicas encontradas por la CNN,
modelando la interaccion y las dependenciastemporales entre los segmentos contiguos (o cercanos)
de la sefial original. Finalmente, las salidas de cada celda LSTM son concatenadas obteniendo un
gran namero de caracteristicas, las cuales son reducidas gradualmente mediante varias capas

neuronales completamente conectadas hasta obtener una clasificacion binaria.

§ t 3 ] = =
- — =
Tiempo (1 seg) = = - g
Seiial de Capa Max Capa Max Capas LSTM c ri'll’ﬂs Clasificacion
Audio Convolucional Pooling Convolucional Pooling Recurrentes ompletamente

Conectadas

Figura 9. Metodologia General

5.1 Experimentos

Con el objetivo de determinar los pardmetros adecuados para la arquitectura planteaday
evaluar su desempefio se plantean los siguientes experimentos: (i) Baseline, usando métodos
clasicos para obtener resultados de referencia, (ii) Disefio y optimizacion de la arquitectura, donde
se realiza la definicion y variaciones del modelo, (iii) Clasificacion de disartrias, realizando de

forma independiente las clasificaciones para pacientes con disartria hipocinética e hipercinética



(asociada a la enfermedad de Parkinson y Huntington, respectivamente) vs. sus respectivos
controles. Ademas, también se realiza la clasificacion entre pacientes con disartria para la

identificacion del tipo de disartria exhibida por los pacientes con HD y PD.

5.1.1 Baseline

En primer lugar, como punto de referencia, se realizan una serie de experimentos de
clasificacion para las bases de datos de PD y HD usando métodos clasicos. Los escenarios de
clasificacion son los mismos que se realizaran para la arquitectura propuesta con redes neuronales,
es decir: (i) Clasificacién de pacientes con disartria hipocinética (PD) vs controles sanos, (ii)
Clasificacion de pacientes con disartria hipercinética (HD) vs controles sanos, (iii) Clasificacion
entre pacientes con disartria (Hipocinética vs Hipercinética). Especificamente se usan
caracteristicas de articulacion y prosodia, tanto de forma independiente como combinada para
representar la informacién de las sefiales de audio, luego una SVM es la encargada de clasificar
cada uno de los escenarios propuestos. En todos los experimentos, se utiliza una estrategia de
validacion cruzada de 10 folds para garantizar que los resultados no dependen de una eleccion

particular de conjuntos de entrenamiento y prueba.

5.1.2 Disefio y optimizacion de la arquitectura

El parametro de interés que se busca optimizar en nuestra arquitectura es el tamafio de
ventana analizado por los filtros de la CNN-1d. Para ello, se hace una particién del conjunto de
datos con 70% de entrenamiento y 30% de prueba. Posteriormente el desempefio del sistema es
evaluado modificando el tamafio del kernel (como se especifica en la seccion 3.2) para analizar
ventanas de 2.5 ms, 5 ms, 10 ms y 20 ms. Para este experimento no se aplica validacién cruzada
debido al elevado tiempo de computacion requerido en tal proceso. Por otro lado, las variaciones
en el desempefio del sistema para la misma particion del conjunto de datos son suficientes para
determinar la influencia que tiene la eleccion particular del tamafio de ventana analizado por cada
filtro de la CNN. Asimismo, se probaron distintos valores de dropout (0.1, 0.2, 0.3) para elegir el

que diera lugar al mejor desempefio para proceder con la experimentacion.



5.1.3 Clasificacion de disartrias

Usando el tamafio de kernel encontrado en la anterior seccion, se procede con los
experimentos de clasificacion de pacientes con disartria y controles sanos. La clasificacion se
realiza de forma independiente para la base de datos de pacientes con disartria hipocinética
asociada a la enfermedad de Parkinson, como para la base de datos de pacientes con disartria
hipercinética causada por la enfermedad de Huntington. Los experimentos son realizados con y sin

dropout y usando una validacién cruzada de 10 folds.

Ademas, se realiza la clasificacion entre pacientes con disartria usando la misma estrategia
del experimento anterior, con la diferencia de que la clasificacion se realiza entre los pacientes con

disartria hipocinética vs los pacientes con disartria hipercinética.

6 Resultados

6.1 Baseline

La tabla 3 resume los resultados de los 3 escenarios de clasificacién planteados utilizando
métodos clasicos con las caracteristicas de articulacion, prosodiay la fusién temprana entre ellas.
El mejor resultado para cada escenario de clasificacion se encuentra sombreado en la tabla y en las
siguientes subsecciones se presenta el andlisis de cada escenario por separado. En general, se
observa que la prosodia es un mejor indicador de la presencia de disartria en comparacién con la
articulacion, lo cual indica que las enfermedadesde PD y HD afectan mucho mas el ritmo del habla

de los pacientes, que la pronunciacion particular de los fonemas que componen el habla.

Clasificacion usando métodos clasicos (Baseline)

. . Tasade oo hilidad Especificidad  F1 Score
Escenario Caracteristicas Acierto ( + G) % ( + 6) % ( + G) %
pie)% MO WEOT WO

Prosodia 67+ 16 6628 6613 65+ 16

PD6V15 FC Articulacion 49 + 10 48 + 24 47 < 13 46+ 11

Fusion 58 + 18 59 +23 57 +£27 56 +18




Prosodia 86 + 13 82+20 90 +12 86 +13

HDG"ls ZHC Articulacion 67 + 11 63+ 18 73: 16 67 <11
- Fusion 87 £ 10 87+ 15 87+ 18 87 = 10
Prosodia 78 + 16 78 + 26 78 +21 76 +17

HD vs PD ™A rticulacion 76 + 13 74+ 23 80 + 14 75+ 13
6.1.3 Fusion 73 £ 10 7717 6722 712 10

Tabla 3. Resultados de clasificacion usando métodos clasicos (Baseline)

6.1.1 Clasificacion de pacientes con disartria hipocinética (PD) vs controles sanos (HC)

La Figura 10 muestra las curvas ROC obtenidas para la clasificacion de pacientes con
disartria hipocinética asociada a la enfermedad de Parkinson, usando caracteristicas clasicas de
prosodia, articulacién y la fusion de las caracteristicas. Las caracteristicas de prosodia demuestran
ser capaces de evidenciar la disartria de los pacientes hasta cierta medida, mostrando un area bajo
la curva ROC de 0.72. Por otro lado, las caracteristicas de articulacion dan como resultado un
desempefio similar a un clasificador binario aleatorio, es decir, para esta dimension no se
encuentran diferencias significativas entre el habla patologica (PD) y el habla sana (HC). A la
derecha de la grafica se muestra la distribucion de los scores obtenidos con las caracteristicas de
prosodia, ya que estas dan como resultado a la mayor separacion entre los datos. La gréfica de
distribucion evidencia que la separacion entre las clases es baja, dando resultado a un gran nimero
de errores en la clasificacion y a tasas de acierto bajas. Por otro lado, tanto en la grafica de
distribucion como en las curvas ROC se observa simetria respecto a la clasificacion de ambas
clases, indicando que el sistema no tiene sesgos hacia una clase en especifico. Esto se evidencia
también en el primer escenario de la Tabla 3, donde los valores de sensibilidad y especificidad son

similares para cada experimento.



Curva ROC Distribucion
0.5

PD

0.4

e
o

e
o

0.3

o
i~

Tasa de verdaderos positivos

0.2
0.2 ,/ Prosodia, AUC = 0.72 0.1
. Articulacién, AUC = 0.52
0.0 —— Fusién, AUC = 0.64
00 02 04 06 08 10 00T 0 1

Tasa de falsos positivos Umbral de decision

Figura 10. Curvas ROC y distribucion para el mejor resultado, experimento de PD vs HC
(Baseline)

6.1.2 Clasificacion de pacientes con disartria hipercinética (HD) vs controles sanos (HC)

La Figura 11 muestra las curvas ROC obtenidas para la clasificacion de pacientes con
disartria hipercinética asociada a la enfermedad de Huntington, usando caracteristicas clasicas de
prosodia, articulacion y la fusion de las caracteristicas. Para este escenario, los mejores resultados
se encuentran usando la fusion de caracteristicas de prosodia y articulacion con un AUC de 0.96.
Como se ha mencionado anteriormente, la mayor parte de la informacion para distinguir el habla
patoldgica esta dada por las caracteristicas de prosodia con un AUC de 0.93. Sin embargo, en este
caso las caracteristicas de articulacion también son capaces de modelar y aportar informacion no
capturada con las caracteristicas de prosodia. Se puede evidenciar que los sintomas de los pacientes
de HD son mucho méas pronunciados que para PD, posiblemente por un mayor avance de la
enfermedad. Ademas, en la grafica de la distribucién se observa que existe una separacion
considerable entre las clases, dando lugar a valores altos para la tasa de acierto en la clasificacion.
No se observa ningln sesgo marcado en la distribucion y la Tabla 3 corrobora que el valor de

sensibilidad y especificidad son idénticos.
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Figura 11. Curvas ROC y distribucion para el mejor resultado, experimento de HD vs HC
(Baseline)

6.1.3 Clasificacion entre pacientes con disartria (Disartria Hipocinética vs Hipercinética)

Por altimo, la Figura 12 muestra las curvas ROC obtenidas para la clasificacion de
pacientes con disartria hipercinética asociada a la enfermedad de Huntington vs. pacientes con
disartria hipocinética causada por la enfermedad de Parkinson y la gréafica de distribucion del mejor
resultado, correspondiente al hallado usando caracteristicas de prosodia. A diferencia de los dos
casos anteriores, las caracteristicas dearticulacion muestran ser capaces de modelar las variaciones
entre la disartria hipocinética e hipercinética obteniendo un rendimiento similar a las caracteristicas
de prosodia. Las 3 curvas ROC presentan valores AUC similares, sobresaliendo el area bajo la
curva obtenida a partir de las caracteristicas de Prosodia. Ademas, a pesar de presentarse un
solapamiento grande en la distribucion deambas clases, la separacion entre las mismas es suficiente

para obtener una tasa de acierto de 78% como se observa en la seccion final de la Tabla 3.
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Figura 12. Curvas ROC y distribucion para el mejor resultado, experimento de HD vs PD
(Baseline)

6.2 Disefio y optimizacion de la arquitectura

La Figura 13 muestra el desempefio de los modelos de clasificacion para las bases de datos

de Huntington y Parkinson respectivamente, usando tamafios de ventana de entre 2.5 ms hasta 40

ms. En ambos casos, se encuentra que la longitud de ventana mas apropiado para los filtros de la
CNN-1d esde 20ms. Este es el valor, es usado para todos los modelos siguientes.
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Figura 13. Experimentos con variacion del tamafio de ventana en los filtros de CNN-1d



En la Tabla 4 se muestra el desempefio de los modelos de clasificacion usando diferentes
niveles de dropout: 0.1, 0.2 y 0.3, y un tamario de ventana de 20 ms. Para la base de datosde HD,
el mejor resultado se encuentra con un dropout de 0.3 mientras que, para la base de datosde PD,
el dropout es de 0.1. Estosvalores de dropout son los usados en los experimentos de clasificacion

con una estrategia de validacion cruzada.

Experimentacion de Dropout

B(?;:oze Dropout I\?:?Srfg Sensibilidad  Especificidad  F1 Score
0.1 70 % 64 % 75 % 70 %
PD 0.2 60 % 86 % 38 % 59 %
0.3 53 % 86 % 25% 50 %
0.1 71% 91 % 54 % 71 %
HC 0.2 67 % 45 % 85 % 65 %
0.3 71% 64 % 77 % 71%

Tabla 4. Experimentacion de Dropout

6.3 Clasificacion de disartrias y controles sanos

La Tabla 5 recopila los resultados de los 3 escenarios de clasificacion planteados utilizando
la arquitectura de aprendizaje profundo planteada y una estrategia de validacion cruzada con 10
folds. EI mejor resultado para cada escenario de clasificacion se encuentra sombreado en la tabla y
en las siguientes subsecciones se presenta el andlisis de cada escenario. La desviacion estandar de
los resultados es alta debido a la reducida cantidad de datos e iteraciones posibles considerando el
alto tiempo de computacion necesario para cada experimento. Duranta cada iteracion de la
validacion cruzada, el conjunto de prueba contiene 10 o0 menos elementos, resultando en un error

de 10% por cada clasificacion erronea.

Clasificacion usando Aprendizaje Profundo

Tasa de
Escenario Dropout Acierto
m£0) %

Sensibilidad  Especificidad  F1 Score
(n +0) % (n*0) % (n+0) %




PD vs HC 0.0 65 + 10 84 £ 15 47 £ 15 64+ 11
6.3.1 0.1 63+ 18 74+ 27 52 + 22 61+ 18
HD vs HC 0.0 71+ 13 78 + 26 65 + 23 70 + 13
6.3.2 0.3 69 + 19 70 + 29 68 + 32 66 + 23
HD vs PD 0.0 71 £ 20 70 + 38 72 £ 26 67 £ 25
6.3.3 0.1 74 £ 10 72 + 28 75+ 19 71+ 14

Tabla 5. Resultados de clasificacion usando aprendizaje profundo

6.3.1 Clasificacion de pacientes con disartria hipocinética (PD) vs controles sanos (HC)

La Figura 14 muestra las curvas ROC para los experimentos de clasificacion de disartria

hipocinética (PD) vs controles sanos (HC) con y sin dropout. La grafica de distribucién muestra

una separacion baja entre las dos clases, dando lugar a un limitado desempefio en la clasificacion.

Ademés, la grafica muestra un sesgo hacia la clase positiva (PD), resultando en un valor de

sensibilidad mayor al valor de especificidad, como se evidencia en la Tabla 5. Ademas, en la tabla

se observa que la tasa de acierto obtenida (63% * 18%) se encuentra muy cercana al valor obtenido

en el baseline.
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Figura 14. Curvas ROC y distribucion para el mejor resultado, experimento de PD vs HC



6.3.2 Clasificacion de pacientes con disartria hipercinética (HD) vs controles sanos (HC)

Al igual gue en el baseline, la clasificacion de disartria hipercinética asociada a HD con el
habla sana (HC) presenta mejores resultados que la clasificacion de disartria hipocinética asociada
a PD. Sin embargo, el desempefio obtenido con la arquitectura propuesta es menor que el baseline.
Al igual que la seccion anterior, la gréafica de la distribucion se observa que el clasificador identifica
mas facilmente los pacientes que los controles, dando como resultado una sensibilidad mayor que
la especificidad. En este caso, el area bajo las curvas ROC indica que el experimento sin dropout

brinda resultados ligeramente mejores.
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Figura 15. Curvas ROC y distribucion para el mejor resultado, experimento de HD vs HC

6.3.3 Clasificacion entre pacientes con disartria (Disartria Hipocinética vs Hipercinética)

Finalmente, la Figura 16 muestra las curvas ROC vy la distribucion de scores para el
experimento de clasificacion entre pacientes con disartria Hipercinética asociada a HD y disartria
Hipocinética asociada a PD. En la grafica de distribucion se observa que se identifican mas
facilmente los datosde la clase negativa (HC) y la Tabla 5 confirma que la especificidad es mayor

que la sensibilidad. La separacion entre las clases es considerable y da como resultado una tasa de



acierto de 74% + 10% cuandose usa un valor dedropout de0.1. Los resultados obtenidos para este

experimento son similares a los obtenidos con métodos clasicos en el baseline.
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Figura 16. Curvas ROC y distribucion para el mejor resultado, experimento de HD vs PD

7 Conclusiones

En el presente trabajo se disefié una arquitectura de redes neuronales convolucionales
seguidas de celdas LSTM para la clasificacion de sefiales de voz de pacientes de enfermedades
neurodegenerativas, especificamente HD y PD (las cuales generalmente estan asociadas a
condiciones denominadas disartria hipercinética y disartria hipocinética, respectivamente) y
sefiales de voz de individuos sanos (HC). Se utiliz6 una metodologia sistematica para determinar
los parametros de la arquitectura y evaluar el desempefio del modelo para la clasificacion binaria
en diferentes escenarios: PD vs HC, HD vs HC y HD vs PD. Ademas, se implementd un modelo
de referencia (baseline) usando métodos clasicos de aprendizaje de maquina y caracteristicas

extraidas manualmente con el objetivo de comparar ambas metodologias.



Para el modelo de referencia se obtuvo un 67% + 16% de tasa de acierto en la clasificacion
de disartria hipocinética y voz sana (PD vs HC), 87% * 10% en la clasificacion de disartria
hipercinética y voz sana (HD vs HC), y 78% + 16% en la clasificacion de disartria hipocinética y
disartria hipercinética (PD vs HD). Se evidencié que el mejor indicador para ambos tipos de
disartria es la prosodia, relacionada principalmente con el ritmo natural de habla. Esto concuerda
con la descripcion de la disartria hipocinética, asociada a monotonia en la voz y la disartria
hipercinética caracterizada por una cadencia anormal y aleatoria del habla. Por otro lado, con el
modelo de aprendizaje profundo se reportan resultados de 63% + 18% en la tasa de acierto en la
clasificacion de disartria hipocinética y voz sana (PD vs HC), 71% * 13% en la clasificacion de
disartria hipercinética y voz sana (HD vs HC), y 74% % 10% en la clasificacion de disartria
hipocinética y disartria hipercinética (PD vs HD). En general los resultados del modelo de
aprendizaje profundo se encuentran ligeramente por debajo de los resultados obtenidos con el
modelo de referencia, exceptuando el caso de la clasificacion entre (HD vs HC), donde el modelo
de referencia supera ampliamente al modelo de aprendizaje profundo. Aunque esto se puede
explicar en cierta medida por la efectividad inherente de usar la prosodia como una caracteristica
en el modelo de referencia y una fase avanzada de la enfermedad de Huntington, también es cierto
que el modelo de aprendizaje profundo puede requerir de mas datos, experimentacion y
optimizacion de parametros para mejorar su desempefio. Sin embargo, el tiempo de computacion
necesario para la realizacion de una experimentacion mas grande y exhaustiva excede el alcance

de este trabajo.

A pesar de que los resultados del modelo de aprendizaje profundo no mostraron ninguna
ventaja sobre el modelo clasico de referencia, el marco de trabajo sistematico para el disefio y
experimentacion de modelos de aprendizaje profundo desarrollado es Util y se puede utilizar en el
futuro para evaluar y optimizar modelos cuando no se cuente caracteristicas clasicas que den lugar
a un buen desempefio en la clasificacion (como es el caso de la prosodia como marcador de
disartria). Ademas, se evidencia que los métodos clasicos de aprendizaje de maquina no pueden
ser pasados por alto y de estar disponibles, son frecuentemente un buen punto de partida mientras
gue los modelos de aprendizaje profundo pueden llegar a presentar mejor resultados, aunque con

un costo computacional mucho mayor.
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